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PROLOGO A LA EDICION ESPANOLA

Ni qué decir tiene que estoy encantado de que mi libro haya sido traducido
al castellano, y espero que el éxito justifique el esfuerzo. La publicacidn de esta
traduccidn me ofrece la oportunided de volver al tema y considerar los desa-
rrollos que han tenido lugar desde la publicacidn de la versidn inglesa.

Mi intencidn al escribir el libro fue la de proporcionar al lector una intro-
duccidn gl pensamiento cuantitativo en el andlisis de datos arqueoldgicos, pre-
sentando algunos de los métodos mds iitiles en el andlisis de datos y que mds
han sido aplicados por los arquedlogos, desde los mds sencillos hasta Ias relati-
vamente complejas técnicas multivariantes. Tal introduccion no sdlo debia uti-
tizar efemplos arquecldgicos para ilustrar los métodos, sino que la descripcion
de los mismos habin de hacerse de forma amena para los estudiantes no acos-
tumbrados a pensar matemdticamente, que ain son mavorly en nuestra disci-
piina. En otras palabras, las descripciones tenian gue basarse en palabras y grd-
Jficos mds que en ecuaciones, Escribiendo este libro me di cuenta de que las
dificultades que yo habia experimentado al estudiar esos métodos eran una ven-
taja y no un inconveniente, porgue podia entender los problemas a los que de-
bia enfrentarse un no matemdtico. La acogida positiva gue ha tenido el libro
desde su aparicidn puede haber justificado mis esperanzas e Inlenciones.

Las razones para escribirlo siguen siendo vdlidas: el pensamiento cuantita-
tivo es esencial para la definicidn de asociaciones significativas en los datos ar-
queoldgicos. Los arquedlogos debieran ser capaces de realizar por st mismos
al menos las técnicas mds simples, asi como evaluar aguellas publicaciones que
utilicen andlisis cuantitativos. Aun lo creo asi, a pesar de la tendencia hacia
enfoques humanisticos o posprocesuales, de creciente importancia en los dlti-
mos afios, sobre todo en la arqueologia europen, ya que los métodos cuantita-
tivos no tienen por qué estar estrechamente vinculados a la arqueologia proce-
sual, de la cual emergieron.

El libro no pretendin describir las técnicas mds recientes y complejas que
se usan en la arqueclogia cuantifativa; no obstante, creo gue conviene hacer
algunos comentarios acerca de los iitimos avances, especialmenie en las técni-
cas abordadas en el libro. Quizds lo mds significativo haya sido la indudable
expansion del andlisis de correspondencias, infravalorado por la arqueologia
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10 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

engloamericana cuandn s

i este (o Aungue se aborda su estudio en &l
lu descripoidn es muy brave ¥ no se presenta con el mismo detalle que la del
andlisis de compons principales. Reclentermente se han publicado numero-
sos gjemplos arqueoldgicos del uso del andlisis de correspondencias (por efem-
plo, Ringrose, 1988; Gob, 1988; Berteisen, 1988; los trabajos mds generales de
Dijindjian, 1989; Madsen, 1989, y los ariiculos que aparecen en Madsen, 1988),*

" por lo que quizds seq la técnica del andlisis multivariante mds empleada hoy
en dia, debido, sobre todo, a lus posibilidades de aplicacion que ofrece; sin em-
bargo, las descripciones de ese método suelen ser muy técnicas o demasiado
superficiales. Uno de los factores que detuvieron inicialmente su difusion en
la arqueologia fue la falta de programas de ordenador accesibles, deficiencia
gque empieza a resolverse.

Ura consecuencia indirecta del auge del andlisis de correspondencias ha sido
el declive del andlisis de conglomerados (o cluster analysis), asf como del andii-
sis de componentes principales y de las escalas multidimensionales. La actitud
hacia el empleo del andlisis de conglomerados en las clasificaciones argqueold-
gicas estd cambiando, apareciendo, por un lado, ciertos intentos de reafirmar
el valor de los enfoques clasificaterios tradicionales (por ejemplo, Adams, 1988),
y por el otro una critica a los enfogques politéticos en los que se basa el andlisis
de conglomerados, que emerge de los frabajos en psicologia cognitiva. Ast, hay
quien afirma que las clases no han de cargeterizarse como conjuntos politéti-
cos, sino basdndose en ciertos individuos «profotipicos», a partir de los cuales
se define un wanilloy de densidad decreciente a medida que los objetos se con-
vierten en miembros excéntricos de su clase (Rosch y Lioyd, 1978; en arqueolo-
gia, Cowgill, 1990). Otros enfoques relativos a la clusificacidn arqueoldgica se
han desarrollado a partir del andlisis de las propiedades de simefria de los arte-
Juactos {Washburn y Crowe, 1988), y del uso de «gramiticas de motivos» (por
ejemplo, Sharp, 1988; Chippindale, 1986, citados en Cowgill, 1990), cuyo obje-
tivo es definir las reglas de combinacion de los atributos decorativos, que a su
vez generardn los esquemas observados en conjuntos especificos. Con todo, pa-
rece poco probable que alguna de estas técnicas pueda superar el uso del andli-
sis de conglomerados, al menos para ciertos propdsitos.

Otra drea de desarrollo direciamente relucionada con el contenido del libro
es la disponibilidad creciente de programas de ordenador, especialmente para
realizar andlisis multivariantes, Hodson y Tyers han creado un paguete de pro-
gramas informdticos para el andlisis de datos procedentes de necrdpolis (IAP)**
Scollar propone varios programas para diferentes actividades arqueoldgicas, in-
cluyendo la seriacidn; Wrigth ha escrifo MV-ARCH, un conjunio de programas
de andlisis multivariante muy iitil, especialmente ideado para arquedlogos, ¥
que cuenta con un manual lleno de consefos de gran inferéds. Todos esos pro-

* Véanse las Adiciones a la Bibliografia. (N, del ed)
** Véase anexo 2, pp. 337-340. (N. del ed))
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gramas incluyen versiones del andlisis de correspondencias, que es el inico pro-
posito del paguete CANOCO, orientado especialmenie para la ecologin. Aun-
que los formatas de enfrada de datos son muy poco flexibles, al menos en lg
version inicial del programa, contienen un amplio abanico de opciones que in-
cluyen la aleatorizacion de las pruebas de significacion de los resultados,

Para aguellos que deseen estar al dia en los avances en arqueciogia cuanti-
tativa existen diversas fuentes: las Actas del Congreso Anual sobre Aplicacio-
nes Informdticas en Argueologia (Computer Applications in Archaeology o
CAA, como lq conocen los asiduos a ella), publicadas por British Archaeologi-
cal Reports (BAR, Oxford), los velimenes resultantes de las reuniones de la
Comision 4 de la UISPP (el mds reciente es Yoorrips, 1990), y revistas como
Quantitative Anthropology, Archeologia e Calcolatori.

SI nos referimos ahora a los avances que se esperan en un proximo futuro,
es preciso sefialar que los mds importantes se asociardn a las posibilidades de
los sistemas de informacion geogrdficos o GIS, Allen et al,, 1990) en andlisis
espactal, un drea que merece un libro por si sole. Merecen también atencion
fos sistemnas expertos asociados a programas de estadistica, que guiardn al usuario
en la seleccion de la técnica mds apropiada. En cuanio a lo que es esirictamen-
te andlisis estadistico de datos argueoldgicos, la tendencia continuard hacia el
desarrollo de métodos estadisticos y modelos que no sélo pongun de relieve
los rasgos caracteristicos de los datos argueoldgicos, sino que intenten repre-
sentar la relacidn entre los datos recuperados por el arquedlogo y la realidad
del pasado. En el dmbito del andlisis de conjuntos cerdmicos, un avance im-
portante es el método desarrollado por Orton ¥ denominado «trozo de pastel»
{pie slice) (Orton y Trers, 1989, 1991; Tvers y Orton, 1991), mientras que Litton
¥ otros han empezado a explorar las posibilidades de la modelizacion bayesia-
na de los problemas arqueoldgicos, incluyendo los estudios de procedencia y
la interpretacion de datos de radiocarbono (Buck y Litton, 1991 Litton y Leese,
1991). Sin embargo, el estudio de esos modelos no ha hecho mids que empezar.

Espera que esta traduccion castellana aumente el niimero de arquedlogos
hispanohablantes que valoren las posibilidades de los enfoques cuantitativos
en esta discipling, que los usen en su trabajo, evaliien los resultados de otros
arquedlogos ¥ que vayan mucho mds alld de los Iimites de esie libro v de su
autor en el desarrollo de nuevos métodos vy modelos.

STEPHEN SHENNAN
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PREFACIO

Tal y como se explica en el primer capitulo de este libro, en los iltimos afios,
los métodos cuantitativos han alcanzado una gran importancia en arqueolo-
gia. Se ha logrado un considerable progreso en el grado de complejidad de los
analisis y en la armonizacidn entre los datos arqueoldgicos y los métodos ma-
tematicos. Ahora bien, los especialistas de un dominio cientifico que exige el
uso de las matemdticas suelen frabajar a un nivel que los no especialistas son
incapaces de seguir. Es imprescindible para el avance real de la disciplina que
las que la ejercen tengan algin conocimiento acerca de sus implicaciones. Ac-
tualmente, en arqueologia hay un pequefio grupo de especialistas muy compe-
tentes en matemadticas, pero la mayoria de la gente que practica la arqueologia
ni siquiera entiende de lo que los otros estdn hablando, no digamos ya de sus
métodos y téenicas. Esta es una sifuacién peligrosa, porque conduce, por un
lado, al desprecio de unos métodos gue pueden ser itiles v, por el otro, a una
excesiva credulidad con respecto a las afirmaciones expresadas por los andlisis
matematicos. Si no se pueden evaluar los argumentos, ;cémo serd posible pro-
nunciar un juicio correcto? Esta situacidn contrasta con la que se da en geogra-
fia, donde los especialistas matematicos y estadisticos configuran el vértice de
una piramide de amplia base de practicantes, con un conocimiento bdsico en
matematicas y estadistica,

La diferencia radica en el proceso educativo de las dos disciplinas. Los mé-
todos cuantitativos se integraron pronto en la educacion de los gedgrafos, como
resultado de la revolucién de la geografia cuantitativa de los afios cincuenta
y sesenta. Los desarrollos comparables en argueoclogia nunca se incorporaron
en la misma medida a la educacion de los arquedlogos, por razones que, sospe-
cho, tienen mas que ver con la sociologia de la disciplina, especialmente en las
universidades, que con cualquier otra cosa. Asi, mientras que los manuales de
estadistica y matemadticas han proliferado en geografia, hay que reconocer que
no ha sucedido nada parecido en argueologia.

Este libro pretende Henar un hueco entre Matemdticas para arquedlogos (Or-
ton, 1980), de un lado, y Mathematics and Computers in Archaeology (Doran
y Hodson, 1975}, de otro. E! libro de Orton es muy claro, una excelente exposi-
cidn de la manera gue los métodos cuantitativos pueden llegar a ser ttiles para

4
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14 ARQUEOLOGEA CUANTITATIVA

los arquedlogos; sin embargo, no se trata de un manual, El libro de Doran
v Hodson es mucho mds avanzado que el de Orton. Su tratamiento altamen-
te esquemdtico de los métodos elementales, aungue modelo de elegante con-
cision, lo hace demasiado denso para lectores que adn no comprenden la
materia,

Este libro procede de un curso sobre métodos cuaniitativos de analisis de
datos que he impartido durante algunos aftos en el Departamento de Arqueo-
logia de la Universidad de Southampton. Con el paso del tiempo, €l cuzso fue
cambizndo con respecto a su primera version, en respuesta, sobre todo, a los
intereses de fos aliumnos v a la evolucion de la disciplina (la estadistica es una
disciplina cambiante, un hecho que los que no trabajan en ella no suelen apre-
ciar). Llegados a este punto, se hacen imprescindibles algunos comentarios acerca
del contenido del libro.

En primer lugar, trata sobre ¢l andlisis de datos en arqueologia y por eso
estd orientado al estudio de objetos, excavaciones v datos arqueologicos proce-
dentes de los informes v memorias, antes que a los estudios basados en e tra-
bajo de laboratorio, tales como propiedades del suelo, analisis guimicos, etc.;
ent general, esos estudios tienen su propia tradicidon matematica y cuantitativa,
derivada de la disciplina en la que esas técnicas se originaron,

Esta orientacion ha influido indudablemente en la seleccion del material
presentado aqui. Por eso, ¢l siguiente punto acerca del contenido del libro es
precisamente que no se trata de una obra completa, en el seatido de cubrir to-
das las técnicas cuantitativas que han sido usadas o pueden llegar a ser utiles
a los arquedlogos. Para ello, el libro tendria que haber sido mucho més largo.
He pretendido trabajar a distintos niveles: en primer lugar, como se traduce
un problema argueoldgico en términos estadisticos v las cuestiones asociadas
a esa fraduccion; en segundo lugar, proporcionar una base técnica a los méto-
dos mas importantes. En un manuval como este, es natural que la segunda cues-
ti6n ocupe la mayoria del espacio dispomible.

El propdsito de Ja primera parte es mostrar a los estudiantes como Hevar
a cabo por sf mismos algunas de las técnicas mds basicas; el objetivo de 1a se-
gunda es proporcionar una comprension intuitiva de algunos de los métodos
mdas complejos, basados en un enfoque geométrico, para poder entender la bi-
bliografia. La familiaridad con el material arqueologico presentado aqui como
ejemplo hard mucho mas facil entender la bibliografia estadistica escrita para
otros publicos, como, por ejemplo, gedgrafos y socidlogos.

En el nivel estadistico basico, la omisidén mds evidente es la prueba de ¢,
asf como ia falta de un estudio de la teorta distribucional, a excepcion del muy
esquemdtico de los capitulos $ y 14, Esto no se ha hecho sin una considerable
reflexion previa. De hecho, ese material estaba cubierto ampliamente en las pri-
meras versiones del curso que origingd este libro. Si se elimind fue porque la
cantidad de detalles técnicos complejos que hablan de tratarse demostro ser
un obstaculo mayor para la comprension de los métodos cuantitativos en si,
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y sin relevancia directa para la arqueologia. El no incluirlos fue mucho mas
satisfactorio: la ganancia superd la pérdida.

Otra omision obvia es el analisis espacial. El libro de Hodder y Orton (1976
atin sirve como una buena introduccion para los arquedlogos, apoyada por mu-
chos textos geograficos. Bl uso de un material mucho mas elemental que el que
aparece en ¢l trabajo de estos autores sobre andlisis espacial sélo conseguiria
un aumento considerable del tamafio del libro, sin que su utilidad se viese in-
crementada.

El cardcter introductorio del libro excluye un examen de las técnicas avan-
zadas usadas actualmente en la investigacion arqueoldgica, como aquellas ba-
sadas en la simulacién por ordenador, si bien hay un breve comentario sobre
ellas en el Gitimo capitulo. Una o dos secciones del libro, sin embargo, son bas-
tante mas dificiles que el resto. El lector quizds prefiera dejarlas de lado en una
primera lectura. Especialmente en el caso de la tiltima seccién del capitule 7
¥, en menor grado, partes de los capitulos 10 v 11. Han sido incluidas para mos-
trar los métodos del andlisis de datos y cémo pueden realizarse. Son ejemplos,
como hay otros en el libro, de un enfoque escéptico de la subdisciplina: si algo
me ha guiado, no es que los lectores memoricen los detalles de las técnicas esta-
disticas, sino que adquieran una actitud informada, escéptica e interrogante acer-
ca de Jos analisis cuantitativos que ellos mismos u otros investigadores havan
emprendido.

Durante los afios en que he ensefiado métodos cuantitativos v preparado
este libro, he adquirido numerosas deudas que deben ser reconocidas. En pri-
mer lugar, y lo mds importante, a aquellos alumnos que siguieron mis clases,
especialmente Todd Whitelaw, Hans-Peter Wotzka y Nick Winder. Sus pregun-
tas y criticas no me permitieron nunca una salida por la tangente, ;v yo me
he beneficiado mucho de ello! Agradezco también al profesor Colin Renfrew
por sus énimos iniciales y apoyo a la ensefianza de los métodos cuantitativos
en Southamption, y a Archie Turnbull, de Edinburgh University Press, por ani-
marme a escribir este libro y ofrecerine muchos comentarios criticos v cons-
tructivos respecto a un borrador inicial. Finalmente, tengo una deuda especial
de gratitud con el doctor Nick Fieller, del Departamento de Probabilidad y Es-
tadistica de la Universidad de Sheffield, por su valiosa y experta ayuda en Ia
lectura del manuscrito, y con el profesor R. Barry Lewis, del Departamento de
Antropologia de la Universidad de Hlinois en Urbana-Champaign, quien hizo
numerosos comentarios y sugerencias, Gtiles y clarividentes. Ni ellos ni nadie
mas, excepto yo misno, son responsables de los errores que puedan quedar.
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1. INTRODUCCION

El propdsito de este texto es familiarizar a los estudiantes con algunos de
los métodos cuantitativos bdsicos usados habitualmente en arqueologia. Natu-
ralmente, esas técniicas no son exclusivas de la argueologia, pues se usan en otros
muchos campos, pero la experiencia ensefia que lIos estudiantes de arqueologia
no sacan mucho provecho siguiendo las clases de estadistica para socidlogos
y bidlogos, porque, aungue la teoria estadistica sea la misma, los ejemplos usados
les son extrafios. A un estudiante de argueologia, esos ejemplos le resultan aburri-
dos v 2 menudo incomprensibles. Para la mayoria de la gente, los métodos cuanti-
tativos va son lo suficientemente prohibitivos como para necesitar de dificultades
de ese tipo. Fnsefiar en un entorno ajeno cs particularmente desafortunado,
porque a menudo los que no sienten una inclinacion especial por las matemati-
cas emcuentran que es mejor seguir un caso practico para obtener una vision
inicial de una materia, que aprender la teoria que la fundamenta. Por esas ra-
zones, un texto introductorio especificamente arqueoldgico parecia apropiado.

Espere que, al finalizar ia lectura del libro, los estudiantes sean capaces de
usar por si mismos las técnicas sencillas gue se describen aquf, que reflexionen
acerca de las cuestiones que pueden ser traducidas en términos cuantitativos,
y que cuenten con una base para poder hablar con los estadisticos profesiona-
les en sus propias palabras, si los problemas son mds complejos. Este altimo
punto es muy importante. Si un arquedlogo pide ayuda a un estadistico profe-
sional y ninguno de los dos es capaz de entender lo que el otro estd diciendo,
se obtendrd la solucién equivocada al problema equivocado.

El texto exige muy poco conocimiento previo. Sdlo son necesarias las ope-
raciones bdsicas de suma, resta, multiplicacidn y divisién, junto con las raices,
las potencias v los logaritmos. No se precisa ni el cdlculo integral o diferencial,
ni el dlgebra matricial.

JPOR QUE NECESITAMOS LOS METODOS CUANTITATIVOS?

Hay que dar una respuesta a esta pregunta antes de seguir adelante. De he-
cho, es posible dividirla en dos cuestiones bastante distintas: ;,por qué los estu-

2 —SHENNAN
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18 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

diantes de arqueologiz han de aprendgr i;)s Flétnd};);:;z:;tétsag;;;é t(,iggzqque
oria. como disciplina, ha de tratar co L ' 7
e a;q;l: ?::g:xz’st{; ala primgra de esas cuesrtiones es que la b]blxogrfafxa ;;qzjgé
l6gica estd produciendo cada dia mads artlca.ﬂo_s cuya argumf:ntacmn 011 nee
de la aplicacidn de tales métodos. Un conocimiento de los nélsmos e§é r;zo an
to, esencial si se quiere entender y evalugr SUS ar;'gflmentos. ‘srto es ¢ cini’ci o
mo rsponde a I scgunda, ¥ o e implicada onIos métodos cuan-
eria que la arqueologia se ha vis los m: an
i?tzif:seiilisiva?neme como resultado de_unzit r'nod.ar enla (ilSClvplln‘a. I{::; laglt;:
mos treinta afios han presenciado la cgamuaiuv;zacmn de las C}?ncclias ot gg; -
cas, la geografia y muchas de las cier.xcxa§ §0c3ales; es una C}IE:S(;IOH ; [iitativ(}s
para una disciplina que quiere ser «c&entllflca» el que 195 @eéo 08 cu niiatives
interpreten un papel clave. La arqueo]ogirft se habria hmlia o4 ssc:gt;1 e
dencia, adoptando la imagen del «arquedlogo en .bata b e‘mcar, Fo 1o duc ¢
proceso se habria ido imponiendo, aumentando su mﬂuenmii € num aﬁfma
sonas trabajando enello y absorbiendo recursos. A St.l debido ter\m?;,a firme
el argumento, esos enfoques pasan de m.oda —es posible que ya sed ay nire
do en esa fase—, ¥ se extinguen pmgreswgm?nte. Creo que no ten. dﬂadenomi_
negar ese aspecto de la «revolucion cuantitativan, taly COmo vaa sido genom”
nada en geografia, pero esos argumentos de 1a sociologia de la ciencia s0
i de Ia historia.
Utﬂ{}’-{!}l zitf:olr}tﬁt:ve ha sido la proliferacion de }os ordenadgres: Como ;od;s
saben, los ordenadores tienen hoy una gran variedad de gplmac;o;};:_sleind :tra:
queologia. En la ultima década se han usa'do cada vez mas como utl o
tamiento de datos para tareas como el reg1strp de los ('1?.‘[05 de excgvgc1. }yri_
construccion de bases de datos regionales de informacion firqueqllogg:a,l eS ;:m -
mer desarrollo, en particular, ayudado sob_re todo por la irrupcion ed o o
croordenadores (Richards y Ryan, 1985; Gall'lt?s, 1981). ]?1 uso d.e lo§ or extlame.
res en la configuracion de modelos arqueolc:)gcos tambien ha s;dq impor z:) m(;
se han escrito numerosos programas para simular procesos tan dl;rertso:a C mo
el colapso de la civilizacion maya (Hosler ez_al., 1977, o la manlu acbu . yenes
secho de utiles en los sistemas de subsistencia-asentamiento dg os ? o g;i ones
australianos (Aldenderfer, 1981); pueden hallarse nUIMeErosos e;ex:x;;) 0s Sr{;bh)ff
los libros compilados por Hodder (1978), Renfrew y Cooke (1979) ¥
(198}2:'1111’ s6lo guisiera considerar su B§0 COMO herramientas para 1le\;ar ?Oga?nfi
el andlisis de datos, que es el proposito para el cual los ordenadoresn ue onn-
troducidos en la arqueologia y otras disciplinas. A_ntes del de-sa'rr_o ody }aspse-
mera aplicacién de los ordenadores, en lfjs‘ afios cmcuent'a € iniCI?S ec i ;ncias
senta, el uso de las matematicas y la estadistica estaba resmngldo 2 as <(<i clendias
duras», porque en ellas la solucién a mucho§ Pr_oblemas fie? interés poeXi obte-
nerse por medio de métodos elegantes de anaiisis m'ate.mat}co cg.}e no fe o
una cantidad enorme de calculos; igualmente, Ias técnicas estadisticas que p
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a misma razdn eran posibles sin ordenador demostraron su utilidad en mu-
chas aplicaciones cientificas, tecnolGgicas e industriales. Esto no sucedid con
los datos, mds intratables, de la geografia, la arqueologia y las ciencias socia-
les; sdlo por medio de un instrumento capaz de realizar un enorme nimerc
de célculos a elevadas velocidades se hizo posible la aplicacién de los métodos
mds apropiados al tipo de problemas que presentan los datos caracterfsticos
de esas disciplinas.

Ahora bien, bay que reconocer gue los arquedlogos empezaron a usar el
ordenador como si de un juguete nuevo y excitante se tratara. La relacion de
1a arqueologia con los métodos cuantitativos procede de los ensayos realizados
por parte de aquellos arquedlogos a los que les gustaron los nuevos juguetes
y enconiraron un uso para ellos. No deberiamos olvidarlo.,

Sin embargo, ain no hemos entrado en el corazén del asunto, que no radi-
ca en ka moda, ni en la disponibilidad de ordenadores, sino en el hecho de que
el razonamiento cuantitativo es fundamental en la arqueologia, y que si reco-
nociéramos este hecho mejoraria nuestro trabajo como arguedlogos. El libro
de Clive Orton Matemdticas para arquedlogos (1980) proporciona una excelen-
te demostracion de por qué ese es el caso, proponiendo algunas de las preguntas-
tipo gue los arquedlogos se plantean, como jqué es?, ;qué antigiiedad tiene?,
ide donde procede? y ;para qué servia?, mostrando cémo un enfoque cuanti-
tativo puede ayudar a proporcionar las respuestas. De ello se desprende gue
los métodos cuantitativos han de ser considerados no como una especiatidad
cientifica diferenciada dentro de la arqueologia, como el andlisis de polen, por
ejempio, o las variadas técnicas de caracterizacién de artefactos, sino forman-
do parte del arsenal de ttiles del arquediogo. Los especialistas en estadistica,
matemdticas e informdtica pueden ser necesarios para tratar con problemas par-
ticulares, siempre y cuando el arquedlogo tenga el suficiente conocimiento para
reconocer cudndo los problemas pueden ser tratados satisfactoriamente de for-

ma cuantitativa. Nadie mds hard esto por él.

Por lo tanto, es preciso especificar claramente en qué punto convergen la
arqueologia y las matemdticas. Parte de la respuesta esid en la descripeion sim-
ple del registro arqueoldgico: la cantidad de fragmentos de distintos tipos, el
tamaiio de las fosas, etc. Esa informacion cuantitativa es una parte esencial de
los trabajos arqueoldgicos modernos, por lo que Ia descripcién cuantitativa sim-
ple es o primero que trataremos.

Mucho mds importante, sin embargo, es la conexién descrita por QOrton
(1980). El arquedlogo hace inferencias acerca del pasado, basdndose en 1a es-
tructuracion y las relaciones en el registro arqueoldgico. Las matematicas cons-
tituyen un sistema abstracto de relaciones; existe, pues, la posibilidad de que
las matematicas nos ayuden en la tarca de reconocer un esquema en el registro
arqueoldgico v de especificar su naturaleza. La estadistica es, precisamente, el
drea de las matemdticas en la que estas intentan poner orden en la confusién
aparente del mundo real. Fso es lo que hace de la estadistica una materia difi-
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cil, pues implica consideraciones tanto matemdticas como factuales, y porque
1as relaciones que observamos casi nunca son perfectas.

Orton muestra claramente que toda interpretacidon del registro arqueoldgico
precisa de la identificacion de una regularidad, y que por tanto es capaz de
beneficiarse de un enfoque cuantitativo, No obstante, s un hecho histdrico el
que el principal esfuerzo para la introduccion de los métodos cuantitativos en
el andlisis de datos arqueoldgicos procedid de la tradicién norteamericana de
Ia «MNueva Arqueologian de la década de los sesenta, lo que trajo como resultado
el que esa Nueva Arqueologia y la utilizacion de los métodos cuantitativos es-
fuviesen estrechamente asociadas en la consciencia arqueoldgica general, am-
bas etiquetadas como wantihumanistasy» (Hawkes, 1968). Doran y Hodson (1975)
se esmerarcn en sefialar, correctamente, que no habia una conexidn necesaria
entre ambas, v que los enfoques cuantitativos podian ser empleados para resol-
ver problemas arqueoldgicos tradicionales. No obstante, es todavia la tradicidn
de la Nueva Arqueologia, hoy dia conocida como «escuela procesnalistan, la
que ha hecho un mayor uso de tales técnicas; por lo que seria mejor preguntar-
se por qué los andlisis cuantitativos han sido, y son, uno de sus rasgos distinti-
vos, a pesar del hecho de que algunas aplicaciones estdn consideradas hoy en
dia ejemplos cldsicos de errores y malas interpretaciones (Thomas, 1978).

Creo que hay varias razones para ello. En primer lugar, lo menos encomia-
ble y quizds también lo menos importante: los métodos cuantitativos son con-
siderados «cientificos» v 1a Nueva Argueologia, especificamente, pretende adop-
tar un enfoque cientifico, convirtiendo ¢l uso de los métodos cuantitativos en
ideoldgicamente necesarios. En segundo lugar, la Nueva Argueologia enfatizé
la objetividad y la claridad, las cuales estdn eficazmente apoyadas por el rigor
de los andlisis cuantitativos, y su funcidn vital de eliminar algunas de las fuen-
tes del autoengafio. En tercer lugar, defendié un enfogue hipotético-deductivo
para ¢l estudio del pasado, en el que las hipdtesis se generaban a partir de una
base tedrica, de Ia cual se deducian las implicaciones arqueoidgicas, y éstas se
comparaban al registro arqueoldgico por la bondad de su ajuste. Fuesen cuales
fuesen los valores o defectos del enfoque ~y ello ha sido sujeto de un debate
considerable——, queda el hecho de que la bondad del ajuste entre hipotesis y
datos es una de las principales tareas que conciernen a la estadistica.

Finalmente, y como punto fundamental, la Nueva Arqueologia adopté una
visidn sistémica del pasado. Rechazd la visidn segin la cual mientras que las
diferencias espaciales en el registro arqueoldgico procedian de aquellas normas
de Ia poblacidn que variaban espacialmente, los cambios a lo largo del tiempo
eran el resultado del cambio de las normas por difusidn o sustitucién de un
pueblo por otro. La Nueva Argqueologia afirmaba que lo que imperaba era el
contexto adaptativo —cdémo se relacionaba la gente con el entorno y con otras
poblaciones—. Dentro de este esquema, la investigacion de las relaciones entre
las variables que habian sido medidas en el registro arqueoldgico se hizo im-
portant{sima; la tnica forma de estudiarlas era cuantitativamente.
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En resumen, dado que Ia escuela procesualista se ha visto envuelta, mucho
més que otras escuelas, en la formulacidn de hipdtesis acerca de las relaciones
enttre 1os rasgos del registro arqueolégico, fue inevitable que dependieran cada
vez con mayor frecuencia de los andlisis cuantitativos. La demostracién de los
inconvenientes del enfoque normativo v la importancia del estudio de Iis rela-
ciones sistémicas han supuesto un avance mayor, CON Unas consecuencias cuan-
titativas que han de ser tenidas en cuenta.

Naturalmente, en los tiltimos veinticinco afios la escuela procesualista ha
cambiado considerablemente. Incluso ha sido duramente atacada, particular-
mente en Europa, por criticos que argumentan que muchos de sus presupues-
tos basicos no son vélidos (véase Hodder, 1982). Es posible que estemos en una
época en la que el uso de los métodos cuantitativos esté pasando de moda v
perdiendo importancia. Ciertamente, han habido cambios en el campo cuanti-
tativo. Hoy hay un menor énfasis de lo que solia ser habitual en 1a contrasta-
cién de las hipétesis estadisticas en arqueologfa, una sitnacién que se refleja
claramente en este libro. Ademas, se ha desarrollado una mayor conciencia de
los problemas interpretativos del registro arqueoldgico, como evidencia de la
conducta en el pasado, y con ella un rechazo de la idea optimista segin la cual
¢l anilisis de datos cuantitativos podria proporcionar de algéin modo una com-
prension directa del pasado, lo cual no serfa posible con enfoques mas tradicio-
nales. Sin embargo, no creo que los cambios tedricos que han tenido lugar en
la disciplina como un tedo produzcan la decadencia del uso de las téenicas cuan-
titativas, porque el estudio de las relaciones entre fenémenos sigue siendo de
importancia fundamental, sea cual sea Ia orientacién tedrica adoptada; en mu-
chos casos, incluso, la tinica forma de investigar la estructura relacional del re-
gistro arqueoldgico es cuantitativamente. Asi, por ejemplo, Tilley (1984; y Shanks
y Tilley, 1982) hace un amplio uso del andlisis multivariante de datos (véase
mds adelante, capitulos 11 y 12), pero rechaza la base tedrica de la arqueoclogia
procesualista. La necesidad de los métodos aumenta porque el registro arqueo-
Iogico se muestra como una masa de material aparentemente muy desorgani-
zada, elocuente en su silencio.

EL LUGAR DE LOS METODOS CUANTITATIVOS EN LA INVESTIGACION
ARQUEOLOGICA

Antes de volver a las técnicas en sf mismas, es mejor decir algo acerca de
la situacién exacta de los métodos cuantitativos en el procedimiento de la in-
vestigacion arqueoldgica. Este analisis generalmente se produce en un momen-
to tardio de ese procedimiento, lo cual puede resultar engafioso. En la fase del
disefio de la investigacidn, el investigador debe decidir no s6lo qué hacer, sino
cémo hacerlo, incluyendo las formas apropiadas de andlisis. Una vez que esas
decisiones se han tomado, ellas mismas definen la conducta a seguir durante
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2. LA CUANTIFICACION DE T A<
DESCRIPCIONES

Las colecciones de materiales arqueoldgicos no hablan por si mismas; es
necesario que el arquedlogo especifique los aspectos en los que esté interesa-
do, v éstos a su vez estardn determinados por sus objetivos. El proceso de ir
de los objetivos a los aspectos relevantes del material a nuestra disposicion
no es nada ficil. Algunos arquedlogos, Lewis Binford en particular, dirfan
que en muy pocas ocasiones se ha realizado satisfactoriamente, por lo que mu-
chas reconstrucciones arqueoldgicas del pasado no son mas que ficciones
(Binford, 1981).

Consideremos un ejemplo. Supdngase que nos interesa estudiar la estratifi-
cacion social en un drea dada a lo largo del tiempo, Empezaremos observando
el registro argueclégico de esa drea y decidiremos cudl es el aspecto que mejor
muestra los cambios en la estratificacidn social: creemos que se trata de la va-
riacion a lo largo del tiempo en la cantidad del ajuar metdlico depositado en
las tumbas mds ricas del drea. Si esas cantidades cambiantes de metal deposita-
das no estuviesen relacionadas con la rigueza de los individuos, sino con los
cambios en la tecnologfa minera o con los contactos comerciales de esa area,
entonces lo que se refleja en ¢l analisis no es la evolucién de la estratificacicn
social. Si después de haber argumentado erréneamente que la deposicidn de
metal estaba relacionada con la estratificacidn sacial, intentamos explicar las
razones del incremento de la estratificacion social, complicariamos aun mds
las cosas, jperque estarfamos explicando algo que nunca ocurrie! Vistos de esta
manera, los errores parecen bastante obvios, pero es muy facil incurrir en ellos
en la practica, por lo que muchas investigaciones actuales han intentado mejo-
rar niuestra comprension de los procesos que producen el registro arqueoldgico,

Para el propésito de este libro, este problema ser4 dejado de lado en la ma-
yoria de las ocasiones, asumiendo que se ha seleccionado para la investigacion
un aspecto del material que es apropiado a nuestros intereses. En la practica,
particularmente en ¢l nivel de la descripcién del material recuperado de una
excavacion, hay un amplio consenso acerca de qué categotias de informacién han
de registrarse. Sin embargo, la dificultad subrayada antes es real, bdsica para
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la arqueologfa, por lo que es imprescindible que volvamos a ella m4s adelante.

Una vez definidos los aspectos del material en el que estamos nteresados,
es preciso hacer un registro del mismo, listo para el andlisis. Bl proceso de asig-
nar un valor o puntuacién al material que nos interesa constituye el proceso
de medida. Se trata de algo mucho mds general que el peso de los objetos en
distintas balanzas, o la simple medida de las cosas por medio de un calibrador
o pie de rey —las medidas pueden ser de muchas clases—, En un conjunto de
cerdmicas, por ejemplo, hay muchos aspectos que nos pueden interesar: la al-
tura o el volumen de las vasijas, los motivos decorativos usados en ellas, la pas-
ta, o sus formas. De cada vasija de nuestra coleccién hemos de registrar la in-
formacion que nos interesa. Il resultado de esta tarea es una gran tabla con
las puntuaciones y valores de cada aspecto significativo (tabla 2.1). Los aspec-

tos del material en cuyo estudio estamos interesados suelen denominarse varia-
bles de interés.

TaBLA 2.1 Ejemplo de la informacién registrada para un grupo de vasijas de cerdmica.

Didmetro
Altura  del borde Tipo de la Tipo del Motivo en  Motivo en
(mm) {inm) pasta borde 1. posicidn  2.% posicién
Vasija 1 139 114 1 1 16 11
Vasija 2 143 125 2 1 12 9
Vasija n 154 121 4 3 21 15

El proceso de medida, especialmente la codificacidn de cosas tales como
las descripciones de la cerdmica, no es tan sencillo como parece, y requiere unas
buenas dosis de reflexién (para un mayor andlisis sobre el tema véanse Richards
¥ Ryan, 1985; Gardin, 1980}, A menudo, esa codificacidn se lleva a cabo como
un preliminar a la introduccién de los datos en un archivo del ordenador, antes
de emprender andlisis mas detallados. Es muy importante que los datos estén
codificados de forma relevante al analisis que se pretende, de otro modo perde-
remos iucho tiempo manipulando los datos en los archivos del ordenador para
poder otorgarles una forma correcta.

La forma precisa en la que se plantea el problema de 1a codificacién empie-
za a cambiar hoy, en la medida en que los arguedlogos usan cada vez mas
programas informdticos de gestién de base de datos para la introduccién y tra-
tamiento de sus datos, lo cual se opone a la introduccién de los mismos direc-
tamente en los programas especificos de andlisis de datos, con unas condicio-
nes de formato muy estrictas. Bste nuevo desarrollo proporciona un mayor grado
de flexibilidad, pero no elimina el problema de Ia descripcién de los datos, tal
v como enfatiza Gardin (1980).

Se han planteado otras cuestiones acerca del proceso de codificacién en sf
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mismo: es importante evitar ambigiiedades e inconsistencias logicas. Codificar
la decoracion de la cerdmica puede ser especialmente dificil, dado que implica
la toma de decisiones acerca de las unidades basicas del esquema decorativo,
cudles de esas unidades son simples variaciones dentro de una estructura fun-
damental, etc. Bl tema ha sido bien abordado por Plog (1980).

Una cuestion general que a menudo aparece es qué incluir y qué omitir en
una descripeidn, incluso cuando se conocen los objetivos del estudio. Por ejem-
plo, si estudiamos un cementerio con enterramientos de inhumacion gue con-
tienen ajuar, e intentamos hacer inferericias acerca de la organizacion social de
la comunidad que usd esas tumbas, jse incluird informacion acerca de la natu-
raleza y posicién de cada objeto del ajuar en la tumba? ;O quizds sea significa-
tiva la ubicacién exacta de las extremidades del esqueleto? La respuesta habi-
tual es pecar por exceso en la inclusion, antes que en la omision; en un estudio
muy amplio, eso puede implicar una enorme cantidad de trabajo no particu-
Jarmente relevante, que puede Hegar a costar mucho dinero, especialmente si
se trata de trabajo de campo. Una solucidn serfa realizar un estudio piloto: un
andlisis preliminar de una pequefia parte de los datos, usando la descripcidn
completa, asf como cualquier variable que nos parezca que no ha sido incluida
en ¢l registro general de los datos. No resulta exagerado afirmar que las deci- -
siones tomadas en Ia fase de la codificacién pueden tener un efecto muy im-
portante en el resultado de Jos andlisis subsiguientes.

Una vez que hemos construido la tabla de datos, toda la informacion estd
allf incluida, pero no es facilmente accesible. No solemos estar interesados en
las caracteristicas de cada individuc en particular, sino en el conjunto del ma-
terial como un todo, de forma que cuando preguntamos codn parecidas son
las distintas pastas de esa cerdmica o bien si tienen las vasijas un tamafio estan-
darizado, las respuestas no se pueden extraer directamente de la tabla. Necesi-
tamos resumir nuestros datos (los valores de las variables) de alguna forma.
Los graficos constitnyen nna de las mejores maneras, pero para que sean apro-
piados hemos de considerar primero las caracteristicas métricas de nuestras va-
riables, lo que se conoce como niveles de medida. ;Cudles son esos niveles o
escalas? En orden de potencia matematica; nominales, ordinales, de intervalo
y proporcionales. Para empezar con el menor, la escala nominal se llama asi
porque sélo inclaye los nombres de las distintas categorias. Uno puede pensar
gue eso no es ninguna medida, sino un proceso de clasificacion: situar cosas
en grupos o categorias, el primer paso en cualquier investigacion. Supongamos
que estamos estudiando la cerdmica funeraria de la edad del bronce britdnica,
y que dividimos los recipientes en urnas con cuello, urnas globulares, urnas en
forma de barril y urnas en forma de cubo, Esto representaria una escala nomi-
nal, apropiada para ese particular conjunto de cerdmicas, en el que hay cnatro
categorias. Bn ese caso, el proceso de medida consistird en la asignacién de una
de esas categorias o valores a cada uno de nuestros recipientes. No hay ninguna
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ordenacion inherentc entze los recipientes implicados en esa categorizacion. FPo-
driamos asignar miumeros a las categorias, asi:

urna con cuello;

. urna globular;

. urna en forma de barril;
. urna en forma de cubo.

R

Si 1o hacemos, estaremos usando los mimeros simplemente como simbolos que
nos resultan convenientes por alguna razén —quizdas como una notacién
simplificada—. No tendria sentido sumar o multiplicar ¢sos nimeros.

Si es posible dar un orden a todas las categorfas de acuerdo con algin crite-
rio, enfonces se habra utilizado el nivel ordinal de medida. Asi, si dividimos
una coleccitn de ceramicas en cerdmica fina, cotidiana y grosera, podriamos
decir que se trata de una escala ordinal con respecto a clerta nocion de calidad,
Podriamos disponer la ceramica fina en el lugar 1, la domeésticaenel 2,y la
grosera en el 3. Igualmente, 1a conocida clasificacién de las sociedades en ban-
das, tribus, jefaturas vy estados (Service, 1962) es una ordenacidn de las socie-
dades con respecto a una idea de complejidad de la organizacién. Cada catego-
ria tiene una posicion Unica en relacion con las otras. Si sabemos que la jefatura
es mayor que la tribu y que el estado es mayor que la jefatura, automaticamen-
te se desprende que el estado es mayor que la tribu. Por otro lado, no sabemos
en qué grado es menor la jefatura con respecto al estado, o la tribu con respec-
to 2 la jefatura, sélo conocemos el orden -~¢s menor—. Esa propiedad de or-
denacién es la tinica propiedad matemdtica de las escalas ordinales.

En contraste con las escalas ordinales, en donde sélo se define la ordena-
cién de las categorias, en las escalas de intervalo y proporcional las distancias
entre las categorias estan definidas en unidades fijas e iguales. La diferencia
enire las dos, sin embargo, es menos obvia gue en las otras que hemos ido vien-
da, por lo que serd mejor ilustrarla con un ejemplo. ;Es la medida del tiempo
en aitos 2.C. o d.C. una escala de intervalo o proporcional? Ciertamente, se
trata de algo mas que una simple escala ordinal, porque ¢l tiempo estd dividido
en unidades fijas e iguales —Jos afios—. La distincion entre las dos depende
de la definicidn del punto cero ~-sea o no arbitrario—. El hecho de definir una
cronologia en afios a.C. o d.C. es una convencidn arbitraria. Existen otros sis-
temas cronoldgicos perfectamente validos, con distintos puntos de partida, por
ejemnplo, los sistemas hebraico o isldmico, Si, por otro lado, consideramos las
dimensiones fisicas —distancias, volimenes o pesos—, entonces el punto cero
no es arbitrario; por ejemplo, si medimos 1a distancia, sean cuales sean las me-
didas que usemos, la distancia cero estard definida con propiedad: se trata de
la ausencia de distancia entre dos puntos; la proporcidn entre 100 mm y 200
mun es Ia misma que entre 3,94 pulgadas y 7,88 pulgadas, esto es 1:2. Todo esto
no resulta valido para nuestros sistemas cronokdgicos: la proporcién entre ¢l
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afio 1000 d.C. v el 2000 4.C. es 1:2, pero si tomamos los afios correspondientes
a la cronologia isidmica, 378 y 1378, la proporcién es 1:3,65. La cronologia,
por tanto, es un ejemplo de escala de intervalo, mientras que las dimensiones
fisicas son ejemplos de escalas proporcionales. En la practica arqueologica, una
vez que hemos superado el nivel de las escalas ordinales, usualmente se em-
plean variables de escala proporcional, como por ejempio algunas de las di-
mensiones fisicas antes mencionadas, asi como las frecuencias de aparicion de
los elementos.

Si existen estas distinciones es porque afectan a las téenicas estadisticas, tanto
en el caso de los complejos andlisis multivariantes, come si nos limitamos a
dibujar graficos. En los capftulos siguientes, a medida gue se vayan presentan-
do las técnicas, una de las principales consideraciones serd siempre el nivel de
medida entre los datos mas apropiado a los métodos. Es muy facil aplicar mé-
todos inapropiados cuando se usa un ordenador, ya gque &ste utilizara los mi-
meros por su simple valor y no preguntard qué es lo que se pretende con ellos.

PASANDO DE UN NIVEL DE MEDIDA A OTRO

Hasta aqui se ha insistido en las distinciones entre los varios niveles de me-
dida; puede gue sea conveniente, sin embargo, acabar mencionando las posibi-
lidades de cambiar un nivel por otro, ya que la escala de medida de una propie-
dad particular en un conjunto de datos no es inmutable necesariamente.

Volvamos a auestro ejemplo de dividir un conjunto de ceramicas en fina,
de uso cotidiano y grosera, una escala ordinal basada en la idea de finura o
calidad. En principio, no hay razén por la que no podamos cuantificar la finu-
ra de la pasta, por ejemplo, en términos de la media del tamafio de los granos
del desgrasante, o la proporcion de inclusiones en la arcilla. Tendriamos enton-
ces una escala proporcional de medida de la finura y podriamos situar cada
fragmento o vasija en un punto especifico de la linea entre la cerdmica fina
y la grosera, medida en unidades fijas e iguales.

Algunos quieren ver en el nivel de medida predominante en una disciplina
un criterlo para su sofisticacion cientifica. Asi, una disciplina en la que Ia ma-
yoria de las variables suelen medirse en la escala proporcional estarfa més avan-
zada que otra en la que la mayoria de las variables estuviese expresada en una
escala nominal. Tanto si lo aceptamos como si no, es clerto que las variables
de escala proporcional, como en nuestro ejemplo de la pasta de la cerdmica,
contienen mas informacion acerca de la propiedad en cuestion que una escala
ordinal.

No hay razén alguna, en principio, que nos impida dar la vaelta al proceso.
Empezando con medidas del tamafio de los granos en la pasta de Ia ceramica,
por gjemplo, es posible categorizarla como fina, cotidiana y grosera. Si hace-
mos esto, sin embargo, estaremos perdiendo informacion, lo cual no siempre
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es recomendable. El argumento no es tan simple como parece, y Ia controversia
se ha visto reflejada en la bibliografia arqueoldgica con discusiones acerca de
si es posible categorizar las variables de escala proporcional (véanse las contri-
buciones en Whallon v Brown [1982], particularmente 1a de Hodson y la de
Spaulding).

La mejor opcidn sera siempre hacer uso del njvel de medida que pueda pro-
porcionar, con menos esfuerzo, una respuesta concreta a ia cuestidn que inves-
tigamos. Por volver a referirnos a la cerdmica, si nuestras investigaciones re-
quieren simplemente una distincidn entre cerdmica fina, cotidiana y grosera,
serd una pérdida de tiempo y dinero producir una descripeién cuantitativa de-
tallada de la pasta de cada una de las vasijas. Sin embargo, es posible que pre-
tendamos analizar algunas muestras de cada tipo de pasta para demostrar a
otros que nuestra distincidn no era puramente subjetiva,

EIYBRCICIOS

2.1, Observa la serie de vasijas decoradas del neolftico aleman en la figura

2.1, p. 30 (segiin Schoknecht, 1980, y stgiere un sistema de codificacion que,

a tu parecer, proporcione la hasge para una adecuada descripcién de las mis-

- mas. Codifica cada vasija usando tu sisterna, Hscala 3:16. £Qué problemas han
aparecido en la codificacién, si es que los hay?

2.2. Intenta el mismo elercicio con el conjunto de ilustraciones de los pla-
nos de tumbas y sus contenidos respectivos de un cementerio del neolitico tar-
dio en Checoslovaquia, que aparecen en las figuras 2.2 2 2.7, PP. 31-36 {seglin
Buchvaldek y Koutecky, 1970). El contenido de las tumbas estd también enu-
merado, dado gue la naturaleza de los objetos no siempre es clarg a partir de

los dibujos. Fscala = planos, 1:27; cerdmica y piedra de afilar 1:4; otros ele-
mentos 1:2.

Tumba 1 . Urmna

. Vaso decorado

. Hacha plana

. Lamina de silex

Piedra de afilar

. Fragmentos de un vaso

. Vaso decorado

. Vaso decorado, con asa

Urna decorada

Lamina de sflex

Fragmento de una espiral de cobre

Tumba 2

Tamba 3

AL&JMHNM}A&WNM

-;é
]
|
¢
|

Tumba 4

Tumba 5

Tumba 6
Timba 7

Tamba 8

Tumba 9

N
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1. Fragmento de una ldmina de silex .
2. Fragmentos posiblemente de dos recipientes
1. Urna

2. Urna decorada

. Cabeza de maza

. Raspador de cnarcita

. Urna

. Vaso decorado, con asa
. Jarra decorada

. Vaso cilindrico, con asa
Urna

Urna decorada

Vaso decorado, con asa
Hacha-martillo

Limina de silex

Vasos decorados
Jarra

Vaso decorado

Jarra

Urna decorada

Urna

Ldmina de silex

il

3
1
1
2
3
4
1
2
3
4
5
1
3
4
5
6
7
8

H
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TUMBA ¢

3. RESUMENES GRAFICOS DE UNA
VARIABLE UNICA

La simple representacién grafica de los datos en arqueologia supone ya una
aplicacidn sustancial de los métodos cuantitativos. De este modo es posible em-
plear la capacidad del cerebro y del ojo humanos para detectar y afirmar la
existencia de estructuras. Algunos métodos muy complejos pueden ser consi-
derados como una manera de obtener la mejor imagen posible de un complica-
do conjunto de datos. Sin embargo, ¢l ojo humano puede ver esquemas allf
donde no hay nada; volveremos mds tarde sobre este punto.

El uso de graficos y cuadros para mostrar la informacién ha desempefiado
siempre un papel importante en la estadistica, esencialmente como una fase pre-
liminar al uso de restimenes numéricos de los datos, los cuales, a su vez, se com-
pletan con las inferencias estadisticas (véase mas adelante). Recientemente se
ha desarroliado un enfoque que presta menos atencidn a la estadistica inferen-
cial; es conocido como andlisis de datos exploratorio, y se caracteriza por un
mayor énfasis en la representacion visual de los datos v no en las estadisticas
que se derivan de los mismos, asi como por un interés muy reducido en las prue-
bas estadisticas de relevancia (véanse Hartwig y Dearing, 1979; Mosteller y Tir-
key, 1977; para una discusion arqueoldgica, Clark, 1982; Lewis, 1986). Su obje-
tivo es explorar el conjunto de los datos a nuestra disposicién, definido como
relevante para cierto problema, con el fin de buscar algin esquema significati-
vo. La idea fundamental, usando el vocabulario tipico del andlisis de datos ex-
ploratorio {0 EDA —exploratory data analysis—, tal y como es conocido habi-
tualmente), es la siguiente:

Datos = suave + basto

En otras palabras, un conjunto de observaciones puede dividirse en dos com-
ponentes, un esguema general, lo suave, y las variaciones a partir de ese esque-
ma, 1o basto. La tarea del analista de datos es distinguir lo snave de lo basto,

poniendo a prueba constantemente Io gue estd haciendo.
Como Tukey (1980) ha explicado, no se trata de rechazar los métodos tradi-
cionales, como las pruebas de significacion {véase el capitulo 5), sino de poner-

Ficura 2.7.

e
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las en su sitio, formando parte de aguel bucle que, como velamos, era el proce-
so dé investigacion: la interaccién constante entre las ideas v los datos. Tan
importante coma &
las ideas (lo que Tukey denomina andlisis de datos confirmatorio) es desarro-
ilarias, ya que a menudo aparecen tras una exploracién previa de los datos y
no «caidas dei cielon. La representacion visual de los datos es una buena for-
ma de alcanzar ese objetivo, ¥y no un fin en si mismo,

Este capitule va a tratar de los diversos medios visuales de representar las
distribuciones de variables dnicas, incluyendo los métodos cuyo uso estd bien
establecido en arqueologia, v otro que ha sido muy poco utilizado en nuestra
disciplina, el diagrama de tallo y hoja. Sea cual sea la técnica, sin embargo,
lo que se pretende ¢s reducir los datos a un orden de algin tipo, de forma que
sea posible ver qué es lo que parecen, es decir, obtener una jmpresion injcial
de lo «suave» y de lo «bastow. En general, esto implica 1a presentacion de dis-
tribuciones de frecuencia, en las que las observaciones estan agrupadas en un
mimero limitado de categorfas.

Probablemente, el mds conocido de esos métodos sea el diagrama de ba-
rras, familiar en nuestra vida cotidiana y cuyo uso en arqueologia esta estable~
cido desde hace tiempo. Permite distinguir si las categorias estdn expresadas
en una escala nopinal, o si hay un orden inherente en Jas barras. Un ejemplo
de lo anterior es 1a figora 3.1, que resume la cantidad de fragmentos de hueso
de diferentes clases, procedentes de un yacimiento hipotético de la edad del hierro
britdnica. No hay ninguna significacion particular en el orden de las especies
sobre el eje horizontal; podria haberse cambiado por otro cualguiera de las di-
ferentes formas posibles, sin que modificase Ia informacién que contiene. Fl
riesgo de caer en el error de interpretar un orden especifico leyendo automéati-
camente el grafico de izquierda a derecha puede ser reducido usando un grdfi-
co de sectores. Requiere la conversion de los mitmeros absolutos en proporcio-

150+ -

100 4

50 -

Cantidad de fragmentos
de hueso

0 . v Ly -
Ovicdpridos Vacuno Porcino Caballar

FigurA 3.1.  Gréfico de bareas de la cantidad de fragmentos de hueso de distintas es-
pecies de animales domésticos, procedenies de un hipotético yacimiento britdnico de
la edad del hierro,

mokicional de la estadistica en la comprobacién de

RESUMENES GRAFICOS DE UNA VARIARLE TINICA ig

= nérdida en
s relativas

nes relativas, 1o cual representa une vontaja en un seniido
otro: la idea de la cantidad total se plerde, si Bben Ias pro
emergen con mayor claridad.

Se considera importante mostrar una indicacion del mimero de casos con
los gue se trabaja, v no sélo las proporciones; es una buena idea indicarlo al
pie del grafico. Si se representan juntos varios graficos de sectores, puede darse
una impresién de los tamafios relativos de las distintas muestras variando el
area de los circulos proporcionalmente al tamafio de Ia muestra. En el caso del
ejemplo de los fragmentos de huesos animales, el grafico de sectores adoptaria
la forma del de 1a figura 3.2, donde el dngulo del sector apropiado en el centro
del circulo es €l porcentaje correspondiente, multiplicado por 360/100. Asi, si
¢l porcentaje de ganado bovino es del 46 %, se obtendrd 46 x 360/100 = 166°

Vacuno
46 % = 166°

Cabailar
3% = 11°

Percing
21 % = 76°

QOvicdpridos
0% = 107°

FIGURA 3.2. Grifico de sectores de las proposciones relativas de fragmentos de hueso
de distintas especies de animales domésticos, en ¢l que se usan los datos de la figura
3.1. Cantidad de fragmentos = 330.

El grafico de sectores ¢s un modo de presentacion de los datos muy il cuan-
do el objetivo es ilustrar las proporciones relativas de las categorias no ordena-
das; pero puede confundir si aparecen muchas categorias, hay categorias va-
cias o con muy pocos elementos y éstas han de ser agrupadas. Algunos autores,
sin embargo, presentan objeciones al grafico de sectores (por ejemplo, Tufte,
1983), diciendo que, para las cantidades de datos relativamente pequefias que
pueden contener, unas tablas que muestren los porcentajes son mucho més dtiles.

En una escala ordinal, el orden de las categorias esta fijado con respecto
a algin criterio, de forma que el orden horizontal de las barras en el grafico
de barras tiene un significado. En un nivel de medida mas alte, no sélo es signi-
ficativo el orden, sino también el intervalo entre las barras; un ejemplo aparece
en la figura 3.3, en donde cada barra representa la frecuencia de cada categoria
comparada con las categorias adyacentes.
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Figura 3.3, Gréfico de barras de Ia cantidad de tumbas que contienen diferentes can-

tidades de tipos de objetos de ajuar, en un cementerio hipotético de la edad del bronce
en Furopa central,

Agqui el grafico de barras resume 1a cantidad de tumbas en una necrdpolis
de la edad del bronce que tienen una cierta cantidad de tipos de objetos de ajuar
funerario, Tratamos con una escala proporcional —cero significa ausencia de
ajuar-—, pero la escala tiene una caracteristica peculiar a la que hay que prestar
atencidn: sélo toma en consideracién niimeros enteros. Para una tumba, es sim-
plemente imposible contener 3,326 tipos de objetos de ajuar.

Otras escalas de intervalo o proporcionales pueden adoptar cualguier va-
lo, siendo denominadas entonces escalas numéricas continuas {también Hama-
das valores reales). Supongamos que se mide, por ejemplo, la altura de unos
recipientes, o la longitud de unos huesos; obtendremos resultados como 182,5
mm, 170,1 mm y 153,6 mm. Aunque el conjunto especifico de recipientes o de
huesos que medimos adopte un conjunto particular de valores, no hay razén
tedrica que les impida tener cualguier cifra decimal, cuyo mimero estara deter-
minado exclusivamente por la precisién con que hayamos tomado las medidas.

S1 queremos representar la frecuencia de diferentes valores de una misma
variable numérica continua, como la altura, la longitud o el peso, habrd que
adoptar una estrategia diferente. No podemos tener una categoria separada para
182,5 mm, otra para 70,1 mm v ain otra para 153,6 mrn; posiblemente, como
minimo uno de los objetos que nos interesan tendrd exactamente esos valores.
Lo que hemos de hacer es dividir nuestra variable en una cierta cantidad de
intervalos, cuya anchura ha sido elegida por nosotros mismos, en cada uno de
los cuales contaremos Ia cantidad de observaciones inchiidas. Por ejemplo, la
figura 3.4 muestra la distribucién de frecuencia de las capacidades de una serie
de vasos campaniformes. En cada uno de los intervalos se han situado las ob-
servaciones que Ie corresponden. La decisién acerca de cuantos intervalos hay
que emplear es arbitraria, pero no ha de ser tomada a la ligera. No nos sirve
de nada una distribucién con tan pocos intervalos que desaparezca cualquier
estructura que pudiera haber. Por otro lado, si tenemos unos intervalos muy
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i, ]

§ 900 950 1000 1050 1100 1150 1200

Capacidad de las vasijas {(ml)

FIGURA 3.4, Grifico de barras de la distribucidn de capacidades en un conjunto de
40 vasos campaniformes.

estrechos habrd demasiados huecos vy desfases en Ia figura, lo cual haria dificil
distinguir cualquier tipo de tendencia en la distribucidn, cu.ando lo que preten-
diamos era, precisamente, recuperar tales estructuras relgmonales. En gemfral,
nunca es bueno tener mis de veinte intervalos, porgue 1a imagen que se o_t?tlene
es demasiado confusa. Un truco til que suele producir una reprf:sentacmn Hil'
zonable es calcular un ndmero de intervalos aproximadamente igoal a la raiz
cuadrada del mimero de observaciones; asi, por ejemplo, si m_lestros datos son
los voliimenes de 40 recipientes, tendremos que dividir Ia variable volumen en
seis intervalos. ) N

Dado que operamos con variables continuas, es importante espec:lflcar‘ cla-
ramente los intervalos en ¢l diagrama. En primer higar, han de ser exhaunstivos,
es decir, han de incluir todas Ias observaciones; eso es bastant; simple. En se-
eundo lugar, han de ser mutuamente excluyentes. Si la c_apacx:tiad en uno de
los intervalos fuese 900-950 ml vy la siguiente 950-1000 ml, serfa am_b%guo, ya
que el valor 950 ml estaria incluido en ambas clases. Herr{os Fie especificar que
el rango del primer intervalo es 900-949.9 mi v gue el siguiente es 950-999,9
ml, y asf sucesivamente.

Otra forma de expresar la informacidn en un diagrama de barras ordezllado
es la que se denomina poligono de frecuenciags. La figura 3.5 fnuestra el mismo
ejemplo del ajuar antes empleado (fig. 3.3) en forma de poligono de frecuen-
cias. Esta forma de presentacion suele usarse para documentar l'as tral}sforma~
ciones a lo largo del tiempo, con una escala temporal como eje horizontal y
una cantidad en el vertical. .

Los métodos presentados constituyen la forma tradicional de representar
1a distribucion de una sola variable en forma de diagrama. %—31 problema con
ellas es gue Ia tnica «verdad» real en un conjunto de observaca'ones la constitu-
ven las puntuaciones de las observaciones mismas. En cuanto mt_entamos resu-
mirlas, incluso por medio de una representacion como las a.nt§r10‘re_s, empeza-
mos & perder informacion (lo cual no es necesariamente perjudicial). Como

%
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FIGURA 3.5. Poligono de frecuencias de los datos que aparecen en la figura 3.3.

ya hemos visto, a memudo hemos de perder en e} detalle para ganar en conoci-
niestn, para ver s ooigas 8 drboies. Sin embargo, no hay por qué per-

sacerie. Otra dificultad es gque no hay una
. forma de un histograma puede variar considera-
blemente, depentie de la anchura de los intervalos y del punto de partida exacto
elegido. Por otro lado, una simple lista de los valores de los datos no suele con-
ducir a la deteccidon de las estructuras.

La integracion del valor exacto de los datos en un histograma puede conse-
guirse por medio de un método grafico conocido como representacidn de tallo
¥ hoja. Podemos ilustrarlo con datos acerca del didmetro de una muestra de
35 hoyos para poste del cercado neolitico de Mount Pleasant, Dorset, Inglate-
rea (segin Wainwright, 1979); estdn agrupados en la tabla 3.1, Para producir
el diagrama, las primeras cifras de cada valor (aqui los didmetros de los hoyos)
se separan del resto. Esas primeras cifras se enumeran verticalmente en la parte
izquierda del diagrama, formando el tallo (fig. 3.6).

TaBLA 3.1, Didmetros (en cm) de 35 hoyos para poste del cercado del neolitico final
de Mount Pleasant, Dorset, Inglaterra.

48 57 66 48 50 58 47
48 49 48 47 57 40 50
43 40 44 40 34 42 47
48 53 43 43 25 45 3%
38 a5 30 38 38 28 27

Las cifras restantes para cada puntuacién se sitdian en la fila gue corresponde
asu prlmera cifra, en orden creciente, para formar la hoja (fig. 3.7). Esto nos
da una imagen que no pierde nada de la informacidn inicial,

Si después de estudiarla consideramos que seria necesario hacer los interva-
los mds estrechos, podemos reducirlos en cinco unidades, pasando su anchura
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FIoURA 3.6, El «tallo» de un diagrama de tallo y hoja (diagrama de los didmetros
de los hoyos para poste en Mont Pleasant, enumerados en la fabla 3,11
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Fioura 3.7, Diagrama de tallo y hoja de los diametros de los hoyos para poste en
Mount Pleasant, enumerados en la tabla 3.1.
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Froura 3.8. Diagrama de tallo y hoja de los didmetros de los hoyos para po_ste en
Mount Pleasant, enumerados en la tabla 3.1. Los intervalos en ¢l tallo son de 5 unidades

y no de 1{.

de diez a cinco; eso es ficil; tenemos simplemente dos filas para cada prir'nera ci-
fra, una para las segundas cifras 0-4, la otra para las segundas cifras 5-9 (f}g. 3.8).
Otra utilidad de este tipo de representaciones es que permiten ver féc;lm.enw
te y con mucha exactitud los valores aberrantes en una distribncig’m y estpdlar-
los si fuese necesario; de hecho, cualguier peculiaridad de la distribucion es
facilmente perceptible. ) .
Muy distinta es la curva acumulativa, que no proporciona el mismo tipo
de representacién, si bien puede darnos, en muchas ocasiones, una imagen de
los datos més clara que por medio de otros métodos grificos, especialmente
cuando lo que queremos s comparar un conjunto de datos con otro, En general,
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las curvas acumulativas no se basan en la
o intervalos, sino en la expresién de esa
centaje del ndmnero total de observacion
por medio del ejemplo de los objetos de
mero como una tabla.

TABLA 3.2, Nilmero de tumbas que
tos de ajuar funerario, procedentes
en la Buropa central,

s cantidades que hay en las categorias
§ cantidades como proporcién o por-
es. Su funcionamiento puede ilustrarse
ajuar funerario. Lo presentaremaos pri-

e contienen cantidades diferentes de tipos de obje-
de una hipotética necrépolis de fa edad del bronce

N2 de tipos de

Porcentaje de

objetos N.° de tumbas tumbas

0 17 15,6
1 30 27,3
2 26 23,9
3 17 15,6
4 13 11,9
3 6 5,5

109 100,0
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A continuacidn se puede trazar un nuevo gréfico, con el eje horizantal indican-
do, al igual que antes, ia cantidad de tipos distintos de objetos en las tumbas,
y en el vertical los porcentajes de 0 a 100, Observamos, en primer lugar, que
el 15,6 % de las tumbas estan agrupadas en la categoria O-tipos de objetos, Io
cual marcamos en el grafico. A continuacién llegamos al 27,5 % de lag tumhas
en Ia categorfa 1-tipos de objeto, que también sumarmos o acumulamos al 15,6 %
de Ia categoria 0; as{ 15,6 + 27,5 = 43,1 o, que es el valor p
I-tipos de objeto, el cual se marca en el grifico. Este valor n
43,1 % de las tumbas tienen un solo tipo de abjetos de 1o funerario, ¢ menos.

Hacemos lo mismo para todas las categorias, hasta que el 100 % de las tumbas
haya sido acumulado:

ard 1a categoria
05 explica que el

43,1 4+ 23,9 = 67,0

67,0 + 15,6 = 82,6
B2,6 + 11,9 = 94,5
94,5 + 5,5 = 100,0

Cuando todos los puntos han sid
linea, que es Ia curva acumulativa re
ma de la distribucidén acumulativa,

o sefialados en el grifico, los unimos con nna
presentada en la figura 3.9. Muestra la for-

Simplemente como medio de representar la forma de la distribucién de una

tinica variable, este método puede parecer bastante ¢
JPor qué no hemos usado e grifico de barras? La

omplicado e innecesario,
espucsta es que el método

Cantidad de tipos de cbjetos en cada tumba

FIGURA 3.9. Curva acumulativa de las cantidades de tipos de objetos de ajuar, pre-
sentados en la tabla 3.2.

e e de
es efectivo sobre todo a la hora de comparar distribuciones. Lgs Igrj{;;%smn
iffci i ausa de Ia -
omparar visualmente, a ¢ er
barras son bastante dificiles de ¢ _ AR
i La curva acumulativa, gracias prog
cias de altura entre las barras. ur : sion
continua, permite descubrir con mayor facilidad las semejanzas y las dife
cias entre distribuciones. o .
Esta forma de presentacion es 51gn1flcat1va‘umf:amente en el East% Sd; gdi_
exista un orden real en el eje horizontal, es decir, si tgaéamosdcfgn anominal
i i aes .
i do menos. Si el nivel de medi
dos en una escala ordinal, cuan o 1 wominal,
i arbitrari o, con lo quela
i io, tal y como ya hemos dicho, : r
cualquier orden serd arbitrario, Y O ya e oo aanipt
i ; bién arbitraria. Siempre serfa p
de la curva acumulativa sera tam . e i
i e adoptase un o
rva que se pretendiera. Sis
Iar os datos para producir la cu opiase 1B orcen
ij i rias cuando se hacen compar ,
fijo de presentacién de las catego aden comparaciones, 1as cur-
i ’ ilidad en la presentacion de datos » tal
vas acumulativas tendrian utili - esen AN
i iti scritos en términos de canti .
como conjuntos paleoliticos de ¢ meajes
de tipos particulares de artefactos: asi y todo, este enfoque debe ser usado siemp
con precaucion. ' . e
Lis técnicas descritas en este capitulo haq propgrc{;o?ado E;ii;eec(ti?;s as he
i Asi ibir 1as distribuciones de datos po
rramientas basicas para describi -
i entar una enum
efmpre que qUEramos pres ‘ T:
les. Como tales, pueden usarse si _ ! e
i i i dos, 0 bien para conseguir una p
cién resumida de ciertos resultados, » L primers Jmpres on
i te, presente en los datos.
de cualquier estructura subyacente,  de est de tajes
distribuciones y sus implicaciones es un paso pr'e\_qo Imprescu;d:gitt’,eanbri
uso de los métodos estadisticos que se explicardn a lo largo de est .

oo
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BIERCICIOS

3.1. Considera las siguientes cantidades de fragmentos de distintos tipos c'ie
ceramica del yacimiento de Mount Pleasant, Dorset, Inglaterra (datos segin
Wainwright, 1979). Represéntalos por medio de un diagrama de barras y un
grafico de sectores, y di cudl de ellos prefieres.

cuenco neolitico liso 391
ceramica acanalada 657
campaniformes 1.695
cerdmica de Petersborough 6
edad del bronce 591

3.2. Los tamafios (en hectdreas) de unos asentamientos del Uruk tardio, en
Mesopotamia, {(segin Johnson, 1973) som

45,0 37,0 34,8 520 750 B8e60 59,7 740 32,0
577 65,0 86,0 37,0 384 90,5 450 67,0 3500
33,0 30,0 43,2 32,0 352 54,5 43,1

Usa un método grafico apropiado para representar estos datos. ;Es posible en-
contrar alguna estructura relacional en la distribucion del tamafio de los asen-
tamientos? ;Cambia algo si alteras el intervalo?

3.3 Traza la distribucién acumulativa del porcentaje de las frecuem}as de
los siguientes datos, referidos a los individuos enterrados en una necropolis pre-
histdrica.

Categoria de edad Cantidad de enterramientos

Infantiles 1 10
Infantiles I1 ’ 16
Juveniles 10
Adultos 32
Maduros 34
Seniles 4

4. RESUMENES NUMERICOS DE UNA
VARIABLE UNICA

En el dltimo capitulo examinamos varios métodos de representacion grafi-
ca para las distribuciones de observaciones medidas a distintos niveles. El pre-
sente capftulo, por su parte, trata acerca de los resimenes numéricos de infor-
macion. Yo seria el primero en aceptar que no es, precisamente, uno de los temas
mds interesantes, pero creo que hay dos razones que no nos permiten dejarlo
de lado. En primer lugar, que esos restimenes se estdn convirtiendo en un ele-
mento importante de las descripciones publicadas en los trabajos arqueoldgi-
cos. Las excavaciones modernas, por ejempio, producen a menudo tantos ha-
lazgos de ciertas categorias, fue la tinica forma de presentar la informacion
de manera suficientemente compacta como para publicaria es por medio de al-
gun grafico y un resumen numérico asociado, Presentar la informacién de este
modo no es deshumanizar la arqueologia, sino ofrecer de una forma publica-
bie y comprensible Ia informacidn sobre la cual se basardn las inferencias, de
forma tal que los lectores tengan una opertunidad de evaluarla. Lo cual presu-
me, evidentemente, un lector educado para ello.

La segunda razon por Ia que hay que considerar las descripciones numéri-
cas es gue los métodos que serdn descritos posteriormente en el libro, v que
fratan cuestiones mucho mds interesantes acerca de la identificacion de las re-
lactones entre variables, dependen del uso de las medidas de descripeion que
vali a ser presentadas.

Es importante que recordemos 1o ¢ue hemos hecho con los métodos grafi-
cos de resimenes de datos; nos hemos olvidado de los individuos, fragmentos
individuales, testos de piedra tallada o cualquier otro, v hemos intentado obte-
ner algin tipo de imagen globalizadora de las tendencias generales en la distri-
bucion de los datos. Aungue una imagen o diagrama de algiin tipo pueden ser
utiles a menudo para resumir la informacién que nos interesa, a veces también
es necesario reducir aun maés el conjunto de los datos, hasta dejarlo tan sélo
en una o dos cifras, las estadisticas descriptivas. Es conveniente, sobre todo cuan-
do queremos hacer comparaciones, por ejemplo, entre conjuntos de datos pro-
cedentes de yacimientos diferentes. Por otro lado, 1a reduceién a uno o dos ni-
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meros sencillos puede ser potencialmente peligrosa. Cuando se reduce una gran
cantidad de informacién a un par de nimeros, existe un mayor riesgo de equi-
vocarse que con una imagen grifica. La conclusién que hay que extraer de este
hecho es que, incluso si reducimos numéricamente log datos, hay que segnir
estudidndolos grificamente.

Para.una escala nominal, la cuestién es bastante trivial, Por ejemplo, tene-
maos varias categorfas de huesos animales clasificados por especies, o bien reci-
pientes divididos en tipos; expresamos las relaciones entre categorias por me-
dio de los porcentajes de las distintas categorias en el conjunto; podemos
referirnes a la categoria mads comiin, o modal. Una vez hecho esto, poco mas
puede afladirse a la descripeidn.

Cuando tomamos en consideracién variables medidas en una escala de in-
tervalo o proporcional, y necesitamos el mejor restnen numérico de la infor-
macién que disponemos, podemos plantearnos varias cuestiones. Para resumir
compietamente la informacién, de hecho, hemos de medir cuatro aspectos dis-
tintos de los diagramas de barras o histogramas que hemos visto, los cuales son:

1} Tendencia central, o jcudl es el individuo mas tipico?

2) Dispersion, o jcudnta variacién hay? En una representacion como la de
Ia figura 4.1(a), un individuo tipico es mucho mds representativo que en una
distribucién como la de la figura 4.1(b).

Flaura 4.1, Dos distribuciones en las gue hay: (a) muy poca, (b) mucha dispersién
alrededor del valor central.

3) Forma, que tiene dos aspectos:

3a) ¢es o no simétrica Ia distribucion? Las figuras 4.2{a}, (b), {c) indican
algunas de las posibilidades. Bn los dos dltimos casos, la distribucidn estd in-
clinada, es decir, 1a cola se dirige hacia la derecha (b} o hacia la izquierda (c).

3b) El segundo aspecto de Ia forma consiste en la longitud de las colas de
la distribucién, ilustrada en la figura 4.3.(a), (b). El grado de dispersién de esas
dos distribuciones es bastante parecido, pero una tiene colas mds largas

%(mﬁmm—ﬂfﬁm

Flaura 4.2. Ejemplos de distribuciones de formas diferentes.
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(2) (b)

FicURa 4.3, Ejemplos de distribuciones con colas de distintas longitudes.

que la otra, La longitud de las colas de una distribucién es considerada como
su grado de curtosis. Distribuciones con colas largas son lepfoctirticas y las dis-
tribuciones con colas cortas son platiciirticas.

De hecho, las medidas de Ia forma suelen emplearse menos que las medidas
de dispersion y de tendencia central en la mayoria de aplicaciones estadisticas,
si bien 1a cuestion de la oblicuidad v curtosis es de gran importancia, normal-
mente como problema a resolver (véase el capitulo 8). No obstante, un drea
donde las medidas de oblicuidad y curtosis tienen un interés propio es en el
campo del andlisis de particulas. Un ejemplo argueoldgico en ese campo po-
dria ser la descripcién y comparacién de la pasta de la cerdmica en términos
de los distintos tamafios de las inclusiones {(Peacock, 1971).

MEDIDAS DE LA TENDENCIA CENTRAL

Una vez enumeradas esas caracteristicas descriptivas, podemos acercarnos
a la cuestion de la tendencia central con mas detalle. Hay varias formas de me-
dirla, y lo mismo es cierto para la dispersion, La mas conocida y usual de las
medidas de tendencia central s Ia media aritmética, definida como la suma
de las puntuaciones dividida por el niimero total de casos.

Tomemos como ejemplo los didmetros de siete de los hoyos para poste de
Mount Pleasant, enumerados en el capitulo anterior:

48 + 57 + 66 + 48 + 50 + 58 + 47 = 374

Hay siete hoyos para poste, por lo que dividiremos 374 entre 7 y obtendremos
33,4 cm; ese el didmetro medio del conjunto de hoyos. Lo que estamos afir-
mando es gque un hoyo para poste tipico mide 53,4 cm de didmetro. No hay
pimguno que mida realmente 53,4 cm, si bien este es un valor situado en algtin
sitio en medio de todos ellos. De hecho, 1a media representa el centro de grave-
dad de 1a distribucidn, con la propiedad especifica de que la suma de desvia-
ciones con respecto a la media de 1as puntuaciones individuales es siempre igual
a 0. BEs decir, si tomamos cada una de nuestras observaciones, restamos la
media a cada una de ellas, v sumamos todas las diferencias, el resultado serd
cero. Asi:

B SHENMNAN
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(48 — 53,4) + (57 — 53,4) + (66 — 53,4) + (48 — 53,4) + (50 — 53,4) +
+ (58 — 53.4) + (47 — 534) = (=5.4) + 3,6 + 12,6 + (-5,4) + (=3,4) +
+ 4,6 + (~6,4) = 0,2

(Este resultado no es exactamente igual a cero a causa de los errores de redon-
deo en los cilculos.)

Llegados a este punto, hemos de hacer una pequefia digresion. Se ha pro-
porcionado una descripcion verbal de c6mo obtener una media aritmética, y
de la propiedad que la caracteriza; esa descripcién ha sido apoyada por medio
de un ejemplo numérico. Sin embargo, si queremos especificar reglas generales
para hacer operaciones con numeros, resulta mucho mds conveniente usar el
simbolismo matemdtico. Los simbolos constituyen una parte esencial de las ma-
tematicas, aunque parezcan ser también su aspecto mas complicado y diffcil,
para aquellos a los que la materia no les atrae directamente. Lo que hay que
recordar acerca de los simbolos es que se trata, simplemente, de una forma de
notacion resumida, facilmente manipulable.

Consideremos ahora el simbolismo que relaciona la media aritmética con-
vencionalmente escrita como % Podemos decir, en general, que:

XXX ot X,
¥ o=

n

donde x, es nuestra primera observacidn, X, la segunda, v asi sucesivamente.
En el caso de los hoyos para poste:

x; = 48 x, = 57
Xy = 06 X, = 48
x5 = 50 Xxg = 58
X; = 47

Hay siete observaciones, 7 = 7; asi, en nuestro caso: X, = X; = 47
Podemos resumir atin mas y escribir:
n
X Xt x4 ox, Ext-

— i=1
X = =
n n

Aqui, x, estad en el lugar de los valores x. 2iesla letra griegra sigma mayis-
cula, y estd en el lugar de la suma. Lo que se pretende decir con la f6rmula es que

hay que sumar ciertas x. ;Cudles? El indice y el exponente de 2 nos fo dicen:
de la primera x a la n-ava x, 0 i = 1 hasta n. En el ejemplo hay siete valores
X que queremos swinag, por lo tanto:

7
2%
h=

2
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Tras hacer la suma, dividimos por el nimero de observaciones, otra vez 7 en
el ejemplo, para llegar a nuestro valor para X. Si los mimeros que pretendemos
sumar el rango de la suma— son obvios, prescindiremos del indice v del ex-

ponenie y escribiremos, simplemente:
2ix

En estadistica, nos encontraremos constantemente con esta expresion, ya que
€8 muy importante; no debe intimidarnos, pues. La notacion y el simbolismo
som s4lo una conveniencia para hacer las cosas mas fdciles. Ahora ya podemos
volver al tema principal, v usar la notacion que acabamos de aprender.

El caleulo de la media en la forma que se ha descrito es sencillo, si es que
tenemos solo una pequefia cantidad de observaciones. Si el nimero de estas
es muy elevado, el calculo se vuelve tedioso, incluso utilizando una calculado-
1a, pues hay que introducir muchas cifras, y slempre existe la posibilidad de
error. Cuando se quiere calcular una media y se tienen muchos datos, suele ser
mejor agrupar las observaciones en distribuciones de frecuencias, tal v como
va debe de haber hecho el Jector para confeccionar un histograma o diagrama
de barras. La férmula para la media €s, €N €se caso:

&
Ef, X

R

donde f; es el mimero de casos de la i-ava categoria, n = 2, Jir x; es el valor
de la i-ava categoria, v k es la cantidad de categorias,

Como ejemplo, supongamos otra vez que estudiamos unas tumbas y sus
ajuares, y que queremos averignar la caatidad media de los tipos distintos de
objetos de ajuar funerario en un grupo de tumbas. Los datos aparecen en la
tabla 4.1, de donde ¥ = 215/67 = 3,2,

TaBLA 4.1,
N." de tipo N.® de tumbas
de objetos en en cada
las tumbas categoria
(x) ) Ji%;
1 1 1
2 22 A4
3 15 45
4 20 80
. 5 5 R 5 45
k=5 __Z!f,.= 67 Ellf,.x,.= 215
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Cuando se trabaja con valores numeéricos continuos, Ia situacién se complica,
pues las observaciones diferentes habran sido agrupadas para formar las ba-
rras o categorfas de Ia distribucidn de frecuencias. Fn este caso, el valor x para
cada categoria estd dado por el punto central de esas categorias. Las figuras
que ilustraban los ejemplos de la capacidad de unas vasijas, en el capitulo an-
terior, aparecen en la tablg 4.2, de donde ® = 41.100/40 = 1.027,5. La capaci-
dad media para ese grupo de vasijas es de 1.027,5 ml,

TaBrLA 4.2,

Punto medio de

Clases de vasijas la capacidad en N de vasijas
segin su cada clase {ml) en cada clase
capacidad (ml) (3 5 Jix;

500~ 949 9y 925 4 3.700
95G- 999,99 975 10 9.750
1.000-1.049,99 1.025 13 13.325
1.050-1.099,99 1.075 8 8.600
1.100-1.149,99 £.125 3 3.375
1.150-1.199,99 1.173 6 2 4 2.350
k (0. de categoriag) = 6 247, = 40 23 fx = 41,100

Con esto finalizaremos la explicacidn de la media aritmética, Hay otras me-
didas de la tendencia central de una distribucién, que podemos mencionar. Una
importante es la mediana, que desempefia un papel crucial en el andlisis de da-
tos exploratorio, tal y como veremos més adelante. La mediana es aquel valor
a partir del cual la mitad de las observaciones estin por encima de él y la mitad
por debajo. Obviamente, si queremos encontrar ese valor, habremos de dispo-
ner nuestras observaciones en orden ascendente o descendente de famafio, es
decir, un orden de rango. Por esa razon, sélo podremos calcutar 1a mediana
de datos ordinales, de escala intervdlica o proporcional.

Consideremos otra vez los didmetros de los hoyos para poste, que eran 48,
57, 66, 48, 50, 58, 47 cm. Bl primer paso serd ordenarlos, del menor al mayor
(o ala inversa): 47, 48, 48, 50, 57, 38, 66 cm. Si buscamos el valor para el cual
la mitad de las observaciones estdn por encima de él, y la mitad por debajo,
obviamente buscaremos el valor central, ‘Tenemos siete observaciones. Si con-
tamos hasta Ta cuarta, desde cualquiera de los dos extremos, nos detendremos
en la cifra 50, que es la mediana- hay tres observaciones por debajo de efla y
tres por encima. Si el mimero de casos es impar, 1a mediana serd la puntuacién
del caso central. Si el mimero de casos es par, no aparecerd un dnico caso cen-
tral, por lo que la mediana serd la media de los dos casos centrales,

Supongamos que tuviésemos s6lo seis didmetros de hoyos para poste: 48,
48, 50, 57, 58, 66 cm. En ese caso, la mediana se situaria entre 50 v 57, cuya
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media es 107/2 = 33,5. Para escalas ordinales, también puede caleularse el rango
de la mediana.

Finalmente, hemos de mencionar la moda. Se trata, simplemente, del valor
mds comun o mas frecuente; obviamente, también existe en escalas nominales.
En el ejemplo anterior de los ajuares funerarios {cuadro 4.1}, el valor modal
es 2; en el ejemplo de la capacidad de los recipientes es la ¢lase 1.000-1,049,99
ml. Evidentemente, no existe moda sin que se disponga de una distribucion de
frecuencias de algdin tipo, una cuestion que es particularmente relevante en el
caso de datos numéricos continuos, en donde dos observaciones dificilmente
tendrdn el mismo valor. ‘

Es posible que una distribucion tenga mds de una moda (fig. 4.4); o l?len,
una principal y otra subsidiaria (fig. 4.5). Probablemente sea mejor insistir en
el hecho que si una distribucién es bimodal, o tiene una moda principal y ot‘ra
subsidiaria, proporcionar simplemente la medida de tendencia central o de dis-
persion es totalmente irrelevante. Deberiamos limitar el analisis a presentar_las
dos modas, o, preferiblemente, dividir la distribucidn en sus partes constitu-
yentes v calcular las medidas relevantes para cada parte por separado (véase
Mellars y Wilkinson, 1980, para un ejemplo de andlisis de datos bimodales en
arqueologia).

FIGURA 4.4. Un ejemplo de distribucién bimodal.

FIGurA 4.5, Una distribucién con una moda principal v otra subsidiaria.

En el caso de los didmetros de los hoyos para poste, podemos estar interesa-
dos en estudiar especificamente si hay m4s de una moda en log datos, lo cual
sugeriria que los diferentes grosores de los postes desempefiaban distintas fun-
clones. La deteccion de cierta variacién alrededor de una moda tinica, puede
indicar meramente el grado de éxito de los constructores en encontrar troncos
del tamafio justo para un inico propdsito; o bien, la flexibilidad de sus especi-
ficaciones. )

{Como se comparan entre sf las distintas medidas de tendencia central?_ En
cierto sentido, 1a que usemos dependera de lo que intenternos hacer; si bien,
en general, si tenemos datos nominales 1 ordinales no habrd mucho donde ele-
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gir, mientras que para datos en escala intervdlica o proporcional la medida de
tendencia central mds usada suele ser la media,

La moda nos da simplemente e} valor mas comin, pero no nos explica su
relacidn con los otros. La media emplea mas informacion que la mediana, en
el sentido de que se necesitan todas las puntuaciones exactas para calcularla,
mientras que la mediana emplea, exclusivamente, las posiciones relativas de las
puntuaciones. Muy a menudo es deseable hacer uso de toda la informacion dis-
ponible, por lo que se preferird Ia media. De hecho, si la distribucion es simé-
trica, la media, la mediana vy la moda coincidiran. Si la distribucion es asimé-
trica, sin embargo, la situacion cambia significativamente. Supongamos, por
ejemplo, que en el caso de las capacidades de los recipientes ilustrado en la fi-
gura 3.4, uno de ellos tiene un volumen de 2,500 ml. Tal distribucidn sera asi-
métrica, con una observacién muy desplazada hacia la derecha. En ese caso,
la capacidad media de los recipientes variara considerablemente, desplazdndo-
se también hacia la derecha y apartandose del nicleo de las observaciones; por
consiguiente, no seria significativa. Por otro lado, la mediana no quedaria muy
afectada en ese caso, siendo mucho mas representativa de la masa principal de
observaciones.

La ensefianza que hay gue extraer es que no nos hemos de plantear el pro-
blema de la tendencia central —cudl es el individuo mds tipico— de forma ais-
lada, sino que simultdneamente hemos de reflexionar acerca de la forma de la
distribucidén. Siempre es necesario saber a qué se parece la distribucidn de fre-
cuencias de los datos, sobre todo si se pretende usar posteriormente métodos
estadisticos mas complicados; si la distribucién presenta alguna peculiaridad,
es imprescindible que la conozcamos de buen principio.

MEDIDAS BE LA DISPERSION

Si Jos datos estan muy dispersos, una ynica medida de la tendencia central
no serd muy representativa del valor tipico. Este punto ha sido ilustrado en la
figura 4.1.

Existen varias formas de cuantificar la dispersién. La mds simple es el ran-
go, la diferencia entre la puntuacidén mas alia v la mds baja. Su desveniaja es
que se basa exclusivamente en dos casos y ademads en los mas extremos, Dado
gue los extremos son, casi por definicién, los casos mas extrafios ¢ inusuales,
seria pura suerte si tuviésemos dos observaciones muy extremas en la muestra.
Por esa razon, el rango 710 es una medida de la dispersidn particularmente sa-
tisfactoria.

Mas anl
el que po
tiene el 50
dremos det

5 una cant:dad conocida come
s1308 especificar la mediana de une
3 observaciones por d
L orimer ¥ el tercey cuart

g0 intorcuartil. Hnogt
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datos, medidos, cuando menos, en una escala ordinal. El primer cuartil es ¢l
valor que tiene el 25 % de las observaciones por debajo y el 75 % por encima
de él, mientras que el tercer cuartil es ¢l valor con el 75 % de las observaciones
por debajo v el 25 % por encima de él. La diferencia entre el valor del primer
y el tercer cuartiles, el 50 % central de la distribucién, es denominado rango
intercuartil. Su cdlculo es andlogo al de la mediana, vy sus propiedades pareci-
das, ya que s6lo el orden de las observaciones se tiene en cuenta, sin que influ-
van la existencia de valores muy grandes o muy pequeiios en cualquiera de los
extremos de la distribucion. Volveremos sobre el rango intercuartil més adelan-
te, en la pagina 58; por ¢l momento nos limitaremos a decir que su uso en ar-
queologia es meramente ocasional (por ejemplo, Ottaway, 1973).

Dado que el rango intercuartil sélo hace uso del orden de las observacio-
nes, si los datos estan medidos en una escala de intervalo o proporcionai, se
pierde informacién -—no se usan las puntuaciones exactas de las observaciones—
Habitualmente se considera que es preferible utilizar toda la informacién dis-
ponible cuando se calcula una medida de la dispersidn, al igoal que con la me-
dia y las medidas de la tendencia central; pero al igual que ocurria con la me-
dia, hay ocasiones en las que el uso de toda la informacion puede inducir a
engafio, es decir, puede producir resultados que dependan de la forma de la
distribucion (véase p. 58). Sin embargo, si usamos la media como medida de
Ia tendencia central, lo mas obvio serd utilizar Ia suma de las desviaciones de
las observaciones con respecto a la media, como base de una medida de la dis-
persion, Desafortunadamente, tal v como hemos visto, esta es siempre 0, ya
que las diferencias positivas y negativas se anulan mutuamente. Hay dos for-
mas de solventar el problema: podemos ignorar el signo y tomar en considera-
cién solo el valor absoluto de las diferencias; o podemos elevar al cuadrado
las diferencias, recordando que menos por menos equivale a mis, con lo que
todas las cantidades se hardn positivas.

De hecho, 1a segunda solucidn es mucho mas usual: Ia medida de la disper-
sidn se basa en el cuadrado de las diferencias entre 1a media y los valores de
las observaciones individuales, 1o cual se conoce como desviacion tipica o es-
taindar, s:

En palabras, tomamos 1a desviacién de cada una de las puntuaciones con res-
pecto a la media, elevamos al cuadrado dicha diferencia, sumamos los resulta-
do Adimos por el nimero de €asos menos uno y exiraemos la rafz cuadra-
ulado e ¢ siguiente: cuanto mayor sea la dispersidn en la distribucion,
3 la desviacidn tipics. 31 detenemos el cdloulo antes de extraer la raiz
fremos {a verianze, $2, la media de las diferencias cuadradas
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entre la media vy los valores de los datos. Como la varianza es una cantidad
elevada al cuadrado, hay que expresarla en unidades gue sean el cuadrado de
las unidades de medida originales. Muy a menudo, al describir una distribu-
cidn, es deseable haber medido la dispersidon en las mismas unidades que las
medidas originales, por lo que la desviacion tipica tiende a ser, intuitivamente,
mads significativa que la varianza. Por ejemplo, si queremos saber el valor del
grado de dispersion alrededor de la media en la distribucion de las longitudes
de un conjunto de laminas de silex, ya que las hemos medido en milfmetros,
necesitaremos que la dispersion se mida también en milimetros y no en milime-
tros cuadrados.

La varianza y la desviacion tipica desempefian un papel muy importante
en muchas pruebas estadisticas, y por esa razdn son las medidas de la disper-
sion fundamentales en los conjuntos de datos en los que pueden aplicarse, esto
es, distribuciones simétricas y unimodales. Algunos de los problemas que plan-
tean serdn tratados mds adelante; antes es necesario que nos fijemos en el mé-
todo de calculo en si, porque la férmula anterior es dificil de usar cuando se
tienen muchas observaciones. Hoy en dia, estas dificultades son menos proble-
maticas, a causa de la sofisticacion de muchas de las modernas calculadoras,
aunque no estara de mds ofrecer una de las versiones de la misma férmula mu-
cho mas facil de calcolar:

31 - [ S

n -1

Calcularemos a continuacion la desviacion tipica de los didmetros de ios siete
hoyos para poste, por medio de ambas formulas.

Ya hemos visto que ¥ = 374/7 = 53,4; usando la primera formula, la suma
de las desviaciones al cuadrado es:

(48 — 53,41 + (57 — 53,4 + (66 — 53,4 + (48 — 53.4) +
+ (50 — 53,47 + (58 — 53,4y + (47 — 53,4)* = 303,71

303,71
s = = 7,

7 -1

Antes de ilustrar el segundo método, y estar seguros de obtener el mismo resul-
tado, es importante tener bien claras las diferencias entre los términos Zx,z

y (Ex,)z. En el primer caso, tomaremos cada valor x, lo elevaremos al cua-
drado v sumaremos todos los cuadrados. En el segundo caso, sumaremos los

s
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valores x y elevaremos al cuadrado el total. ;Lo cual da resultados muy distin-
tos! Ast:

20.286 — [(374)2/7] 0371
7 -1 - 6

’

Si tratamos con datos agrupados, la férmula de 1a desviacién tipica es:

donde x; es el valor de la i-ava categoria, f; es la cantidad de observaciones en
la i-ava categoria, k es la cantidad de categorias y  es el numero total de obser-
vaciones.

La significacién precisa de la desviacion tipica como una medida de la dis-
persiodn no serd estudiada hasta el capitulo 8, cuando presentemos la distribu-
cidn «normaly», una distribucion especial en forma de campana que los esta-
disticos consideran muy 1til; por el momento, sin embargo, esta medida
proporciona una «tipica» desviacion de los datos con respecto a la media. En
el caso de los hoyos para poste, 7,1 cm es una tipica desviacion con respecto
a la media.

A veces nos interesa hacer comparaciones entre conjuntos de datos, basan-
donos en su dispersién. Por ejempio, si lo gue estudiamos es la estandarizacion
de la produccion de nicleos liticos en canteras prehistoricas, nos interesara sa-
ber si los tamafios de los micleos de una cantera son mas variables que los de
otra, lo cual permitird, probablemente, hacer inferencias sobre distintos grados
de especializacidn en la produccién artesanal. Muy a menudo, cuanto mayor
es la medida, mayor es la desviacion tipica, de forma que si en una cantera
los nticleos son mayores que en otra, la distribucion de tamafios de los nucleos
de la primera tendrd una desviacidn tipica mayor por esa razoén, ¥ no porgue
esté menos estandarizada. Podemos eliminar este efecto usando el coeficiente
de variacion, es decir, la desviacion tipica dividida por la media; a veces el re-
sultado se multiplica por 100, para convertirlo en un porcentaje. El resultado
es una medida de la dispersién estandarizada.

EL ANALISIS DE DATOS EXPLORATORIO ¥ LOS RESUMENES NUMERICOS:
DESCRIPCIONES ROBUSTAS DE LA TENDENCIA CENTRAL Y DE LA DISPERSION

Los resiimenes numéricos tradicionales, basados en la media, no estdn muy
bien considerados en el enfoque del andlisis de datos exploratorio, que pone
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un mayor énfasis en la importancia de las buenas representaciones graficas, como
ya hemos visto. Dado que esos resiimenes suelen ser convenientes y necesarios,
se insiste en que sean Io mds robustos posible. En otras palabras, han de hacer
fo que se tiene previsto que hagan, proporcionar restimenes adecuados en una
gran variedad de siinaciones distintas, y no bajo una condiciones restrictivas.
En particular, han de ser resistentes a los cambios en uno o dos valores de la
distribuci6n. Si lo que buscamos son resiimenes robustos de la tendencia cen-
tral y de la dispersion en una distribucion, la media y la desviacién tipica no
son muy satisfactorias, ya que su utilidad se restringe a las distribuciones uni-
modales y simétricas. En otras condiciones, la mediana y el rango intercuartil
proporcionan una mejor indicacién del valor de una observacién tipica, y del gra-
do de dispersion alrededor de ese valor. Esa es la postura adoptada por el and-
lisis de datos exploratorio, aungue muchos de sus defensores prefieren usar el
término «dispersidén central» [midspread, en la bibliografia anglosajona] antes
que el de rango intercuartil, refiriéndose al valor del cuartil mas bajo como «um-
bral inferior» y al cuartil superior como «umbral superior de la distribucion.

El uso de la mediana y del rango intercuartil puede extenderse a la produc-
cion de resumenes numéricos de una distribucién, De esta forma, la distribu-
cion se describird por medio de los valores de la mediana, umbrales superior
e inferior, asi como por sus valores maxito y minimo, junto a una indicacion
de Ios intervalos entre ellos. Para los 35 didmetros de hoyos para poste, obien-
driamos:

Umbral Umbral
Min. inferior Mediana superior Max.
25 38,5 44 48 66
Intervales 13,5 5,5 4 ’ 8

A lo cual podemos afiadir las distancias entre el minimo y la mediana («dispes-
sidm inferiom), entre los umbrales inferior y superior («rango intercuartil o dis-
persidn central») y entre la mediana y el valor maximo («dispersién superior»).
Ast:

25 38,5 44 48 66

13,5 3,5 4 8

19 9,5 22

Ahora podemos ver rapidamente que la diferencia de tamafio entre el menor
de los hoyos para poste (25 cm) y el umbral inferior (38,5 cm) es de 13,5 cm,
mientras que del umbral inferior a la mediana (44 cm) es sdlo de 5,5 cm; la
diferencia entre el minimo y }a mediana alcanza un total de 19 cm.
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1
25 30 35 40 45 56 53 60 65 cm

FioURrA 4.6. Grafico de caja y arbotante de los diametros de los 35 hoyos para poste
en Mount Pleasant.

Para descubrir si una distribucién adopta o no una forma parecida a la de
una campana ~-lo gue significaria gue es apropiada para el uso de las estadis-
ticas basadas en la teoria normal, explicada en el capitulo 8 y en los iltimos
capitulos de este libro—, podemos hacer unas cuantas comprobaciones con €s-
tos niimeros {Hartwig v Dearing, 1979, p. 23). Si la distribucion es siméirica
y en forma de campana:

1} la dispersion inferior y la superior serdn iguales;

2) las distancias del umbral inferior a la mediana y del umbral superior a
la mediana serdn iguales;

3) las distancias entre el umbral inferior y el valor minimo y entre el um-
bral superior y el valor mdximo seran iguales;

4) las distancias desde la mediana a los umbrales serdn menores que las dis-
tancias desde los umbrales a los extremos, a causa de la concentracidn de casos
en la parte central de la distribucion.

A partir de estos criterios, pareceria gue Ia distribucion de hoyos para poste
estd bastante cerea de la «normalidad», tal y como se deduce también de la forma
del histograma de tallo v hoja de esos datos (véase fig. 3.7), pero, como vere-
mos, esta forma de resumen numérico no da tanta informacién como serfa ne-
cesaria acerca de las colas de la distribucion, que también han de ser estudiadas.

Los restimenes numéricos del tipo de los que acabamos de tratar pueden
contrastarse ¢con ayuda de los restimenes grdficos de una distribucidn, que son
distintos de las puras representaciones graficas, como los diagramas de taflo
y hoja. La inusualidad de las distribuciones sucle ser particularmente evidente
en las colas de Ja misma, lo cual es facilmente representable mediante ua méto-
do grafico Namado grdfice de caja y arbotante.

Un grafico de este tipo para los datos de Mount Pleasant estd ilustrado en
la figura 4.6. La pared izquierda de la caja estd a la altura del umbral inferior
de la distribucion, la pared derecha a 1a altura del umbral superior, v la linea
vertical sefiala la mediana. De este modo, la caja contiene la mitad de los casos
de la distribucion. Las cruces sefialan los casos mas alejados de la caja a cada
uno de los lados pero todavia dentro de una' dispersion central del umbral mads
proximo. Mas alld de ese punto, los casos estdn sefialados individualmente.

1. En MImiTaB, log extremos de los arbotantes (whiskers) se sitdian a 1,5 dispersiones centra-
les del umbral ods proximo.
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En una distribucion normal, ef 95 % de todos los casos estdn dentro del
rango determinado por los puntos extremos (las crices) de los arbotantes, por
lo que una distribucién con mas del 5 % de los valores fuera de esos limites
empieza a apartarse de la normalidad (véase Hartwig y Dearing, 1979, p. 24).
En el caso de los hoyos para poste en Mount Pleasant (fig. 4.6) apreciamos
gue 5 de las 35 observaciones (14 %) estan fuera de los limites, lo que sugiere,
después de todo, que la imagen no es muy ficil de interpretar. En este caso,
tres de los hoyos son muy pequefios v dos enormemente grandes, en relacion
con el resto de fa distribucion. En un estudio real, el paso siguiente serfa identi-
ficar esos casos extremos en la planta del yacimiento y estudiar si pueden tener
0 no una funcidn particular.

fLos diagramas de tallo y hoja y los de caja y arbotante estén disponibles
en el paquete de programas estadisticos MINITAB (véase anexo 2), gque propor-
ciona una de las mejores maneras de obtenerlos. Tal y como ya hemos visto,
las dos técnicas se diferencian en que el diagrama de tallo y hoia proporciona
una representacion visual de los datos completa, mientras que los diagramas
de caja y arbotante sacrifican la exhaustividad en beneficio de una mejor for-
ma de ver si las colas de Ia distribucién se apartan de la normalidad. Este vlti-
mo tipo de graficos puede ser particularmente 1iil cuando se hacen compara-
ciones entre tos diferentes conjuntos de datos, porgue permite ver de inmediato
si existe asimetria en el niicleo principal de las observaciones, y si algunos con-
juntos tienen mds observaciones extremas que otros. La razén de esas diferen-
cias puede estudiarse posteriormente con mds detalle.

Una combinacién de diagramas de tallo v hoja, restimenes numéricos y gri-
ficos de caja y arbotante es capaz de revelar cualquier peculiaridad en la forma
de la distribucidn. Cuando aparecen peculiaridades como la oblicuidad, la mul-
timodalidad o la presencia de valores extremos {outliers), Ia caracterfstica mis
importante de Ia distribucidn sera su forma y no la tendencia central o la dis-
persidn; confiar exclusivamente en la tendencia central y Ia dispersién como
medidas para resumir una distribucién puede hacernos perder la caracteristica
mas importante del conjunto de observaciones. Ademds, si no se conoce la for-
ma de la distribucién serd imposible explicar si las medidas de la tendencia central
0 de la dispersion son engafiosas o de qué forma lo son; la forma es relevante
en la seleccion de las medidas apropiadas para averiguarlo. Finalmente, hemos
de recordar que como mejor se reconoce la forma es percibiéndola visualmente.

Debe insistirse en Ia importancia de considerar la forma de 1a distribucidn.,
Es sorprendente cudnta gente se pierde por ignorar las reglas basicas del andli-
sis de los restimenes numéricos y visuales de las variables individuales, aun cuan-
do las conozcan bien.
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BIBRCICIOS

4.1. Refiriéndote a los datos de los asentamientos de Uruk en el ejercicio
3.2: (a) ;COmo describirias la forma de la distribucién de frecuencias en esos
datos? (b) ;Cudles son las medidas mds apropiadas de la tendencia central y
de la dispersion? Calailalas.

4.2. Dada la siguiente lista de Iongitudes (en metros) de unos timulos fu-
nerarios del neolitico en la Inglaterra meridional, analiza su distribucién usan-
do las técnicas descritas en este capitulo y en el precedente. Razona tus conclu-
siones.

33 30 36 60 70 95 75 63 60
34 58 72 70 44 35 71 51 56
60 98 49 70 61 81 T4 64 51
95 69 56 37 31 58 51 51 52

R
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5. INTRODUCCIGN A LA INFERENCIA
ESTADISTICA

Una vez tratadas algunas de las estadisticas descriptivas basicas podemos
considerar el tema de la inferencia estadistica y el uso de los métodos estadisti-
cos comparativos en arqueologia. Hay que tener en cuenta, de buen principio,
gue la inferencia estadistica no es en abscluto algo simple, desde un punto de
vista conceptual, v que muchas de las cuestiones que ha planteado en argueo-
logia son muy controvertidas (véase, por ejemplo, Cowgill, 1977). Hay dos con-
textos bastante diferentes entre sf en los que estos temas afectan a la arqueolo-
gia, por lo que serd conveniente separarios claramente desde ahora, incluso
aunque, en el fondo, estén relacionados.

En primer lugar, consideraremos la situacion en la que el arquedlogo efec-
tita una seleccion durante la realizacidn de un proyecto arqueoldgico. En muy
pocas ocasiones los arquedlogos cuentan con recursos suficientes para investi-
gar todo aquello en lo que estan interesados, ya sean regiones, yacimientos o
conjuntos de artefactos. Normalmente pueden investigar tan sélo una parte de
Ia poblacién que les interesa, v necesitarian que esa parte fuese representativa
del total, si es posible. Siempre y cuando los objetivos del estudio estén bien
formulados, los conceptos de la inferencia estadistica serdn utiles en la selec-
cidén de una muestra que proporcione resuftados en cuya fiabilidad y precision
podamos confiar. Hay toda una serie de problemas, relativamente bien defini-
dos, que estan implicados en esta situacién. Normalmente aparecen incluidos
en arqueologia bajo el titulo de muestreo, v los discutiremos, por tanto, en el
capitulo que trata especificamente ese tema.

E! segundo contexto o sifuacion en gue la inferencia estadistica puede ser
relevante esta enmarcado por el proceso de comparacion. ;Hs la densidad de
yvacimientos en el drea A la misma que en el drea B? ;s idéntica la proporcion
de ceramica del tipo X en el yacimiento Y que en ¢l yacimiento Z7 ;Aparecen,
en la necropolis T, los anillos de tipo S con mayor frecuencia en las tumbas
femeninas que en las masculinas? A menudo, las cuestiones que se plantea €l
arqueologo son de este tipo, ya se trate de comparaciones entre diferentes con-
juntos de datos, como en los ¢iemplos que acabamos de ver, o comparaciones
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entre un coniunto de datos observados v las suposiciones derivadas de un mo-
delo tedrico: por ejemplo, si la distribucién de yacimientos difiere de la aleato-
riedad o no.

En todos estos casos, es improbable que los yacimientos, regiones o s€x08
tengan exactamente los mismos valores en cada caso, para la variable en cues-
tion. En cualquier comparacion entre dos casos siempre aparecen diferencias
entre ellos, aunque estas sean pequefias. El problema es, por tanto, que magni-
tud ha de tener la diferencia para que la tomemos en serio y afirmemos gue
es «realy. Bsta es una cuestion perfectamente vélida, que la estadistica puede
resoiver por medio de las pruebas de significacion. Para ver come funcionan,
es preciso estudiar la teoria que las fundamenta, en un nivel abstracto, antes
de pasar a su uso arqueoldgico. El hecho de que consideremos que las pruebas
de significacion desempefian un papel importante no obliga a suponer que esta
sea la principal justificacion de la aplicacién de los métodos cuantitativos en
arcueoclogia.

MUESTRAS Y POBLACIONES

La inferencia estadistica trata de los problemas de la toma de decisiones e
incertidumbre. Fsta wiltima se cuantifica por medio de la teoria de las probabi-
lidades. Las inferencias se establecen con referencia a «poblaciones», lo que
provoca la incertidumbre porque esas inferencias estdn planteadas a partir de
muestras de tales poblaciones. Precisamente, qué ¢s lo que son esas poblacio-
nies estd sujeto a discusion en arqueologia {(vedse més adelante). Hay dos aspec-
tos principales en la inferencia estadistica: contrastacion de hipotesis y estima-
cién (véase Cowgill, 1977). Ambas estdn conectadas, si bien en términos generales
la primera implica la contrastacion de una idea acerca de la poblacion v la se-
gunda implica la estimacion del valor de algunas de las caracteristicas de la po-
blacién, partiendo de una muestra de los datos, o bien proporcionando los H-
utites superior e inferior en los que se espera encontrar el valor estimado. La
manera de presentar las dataciones de radiocarbono es un ejemplo cldsico de
este ltimo procedimiento. En ambos casos, 1o que se pretende es decir algo
acerca de alplin aspecto de una poblacion, partiendo de una muestra de ella.

Las caracteristicas de una poblacion reciben el nombre de pardmetros, las
caracteristicas de una muestra son los estadigrafos; la distincidn entre ambos
es importante. Las caracteristicas de una poblacion suelen representarse por me-
dio de letras griegas, los estadigrafos de una muestra por medio de letras mi-
ntisculas normales. Asi, la media de una poblacidn se designa mediante la p
griega {my) y Ia media de la muestra por %; la desviacion tipica de la poblacién
por ¢ (sigima) y la desviacién tipica de la muestra por s.

Los pardmetros son valores fijos que se refieren a la poblacién y, por lo ge-
neral, son desconocidos; por ejemplo, la media del didmetro de 1a boca de ias
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vasijas tipo Y del yacimiento X. Los estadigrafos, por el contrario, varian de
una poblacién a otra, si bien pueden ser calculados; por ejemplo, la media del
didmetro de la boca de las vasijas del corte A o del corte B en el yacimiento
X. Por otro lado, no sabemos si la muestra es representativa de la poblacidn
o si el estadigrafo obtenido corresponde aproximadamente al pardmetro desco-
nocido. Generalmente, nuestro objetivo es hacer inferencias acerca de varios
pardmetros poblacionales, partiendo de unos estadfgrafos muestrales conocidos.

En las pruebas de hipdtesis se presumen los parametros desconocidos y s€
estudia como serian los estadigrafos muestrales si esos supuestos fuesen verda-
deros. Pretendemos decidir si los supuestos sobre los pardmetros son validos
0 no, vista la evidencia a nuestra disposicién; de este modo, 1z contrastacidn
de una hipdtesis podrd ser considerada como una manera de tomar decisiones.
Los dos tipos de cuestiones que aparecen normalmente en las pruebas de hipd-
tesis son:

1. ;Cudl es la probabilidad de que dos (o mds) muestras hayan sido extrai-
das de la misma poblacién?

2. ;Cudl es 1a probabilidad de que una muestra haya sido extraida de una
poblacion con clertas caracteristicas definidas?

Esta es una presentacién bastante esquemadtica de la nocién general de con-
trastacin de hipdtesis. En particular, tal y como indican estas dos cuestiones,
las hipdtesis son afirmaciones definidas a partir de suposiciones acerca de los
datos y, por tanto, potencialmente rechazables. Si somos o no capaces de refu-
tar una hipdtesis, es porque nuestros juicios se basan en muestras, con lo que
habremos de admitir la posibilidad de error debido a la falta de representativi-
dad de la muestra. La teoria de las probabilidades nos permite evaluar los ries-
gos de error y tomar en consideracién esos riesgos. )

En general, se suele empezar comprobando lo que se denomina hipdiesis
nulg: 1a hipdtesis de la no diferencia. Refiriéndonos de nuevo a las dos cuestio-
nes anteriores, partimos del supuesto de que dos 0 mds muestras han sido ex-
traidas efectivamente de la misma poblacion; o bien, que la muestra procede
realmente de una poblacidn con unas caracteristicas bien especificadas. Clive
Orton (1980) presenta este tema en forma de la pregunta: «;Hay lugar para la
respuestal». Lo veremos mejor mediante un ejemplo. Supongamos que hemos
de comparar la densidad de yacimientos arqueoldgicos en dos dreas distintas:
¢son o no diferentes? Bl procedimiento habitual comienza planteando una hi-
potesis nula que afirma la no existencia de diferencias entre las dos dreas, en
lo que respecta a la media de la densidad de yacimientos; a continuacion se
examina la evidencia contra esta hipdtesis de no diferencia.

Si imaginamos nuestras dos 4reas divididas en cuadros de un kilémetro de
lado, serd poco probable que cada cuadro en cada una de Ias dos dreas tenga
el mismo niimero de yacimientos, Habran diferencias considerables entre ellos,
de forma tal que, si elegimos al azar diez cuadros de un drea, calculamos la
media de la densidad de yacimientos en esos diez cuadros y hacemos lo mismo
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con diez cuadros de Ia otra drea, las medias de ambas muestras serdn distintas,
incluso aungue las medias de las densidades poblacionales (las medias de las
densidades para todos los cuadros en cada una de las dos dreas) sean idénticas.
Esto sucederia si, al azar, tomésemos diez cuadros de una parte débilmente ocu-
pada de una de las dreas v diez cuadros de una parte densatnente poblada de
ia otra.

Estos efectos aleatorios o estocdsticos del muestreo estdn expresamente in-
cluidos en las pruebas estadisticas, y por eso se toman en consideracion cuan-
do, por medio de Ia prueba, decidimos si las medias de las densidades de fas
poblaciones (como opuestas a las muestras) realmente difieren una de la otra
o no.

Normalmente, la hipdtesis nula, H,, tal y como suele ser designada sim-
bélicamente, es comparada a la hipdtesis alternativa, H,. Por el momento, nos
limitaremos a decir que esta hipétesis alternativa es, simplemente, la que afir-
ma que si que existe una diferencia; no dice nada acerca del tipo de la diferen-
cia existente. Es habitual, pero no invariable, que en el andlisis estadistico acep-
temos la hipdtesis alternativa cuando se rechaza la hipotesis nula, si bien,
ocasionalmente, se propone la hipdtesis nula con la esperanza de que sea valida.

Si estamos a punto de tomar la decisidn acerca de rechazar o no 1a hipdtesis
nula, jqué criterio usaremos como fundamento, dados los efectos aleatorios
que pueden surgir en la extraccidn de las muestras? Esencialmente, observare-
mos los valores de nuestras dos muestras, anotaremos las diferencias emre ellas
y nos preguntaremaos ia probabilidad de que una diferencia como esta pueda
ocurrir si las dos muestras procediesen realmente de la misma poblacién. Si
1a probabilidad de una diferencia tan grande es reducida (partiendo del supues-
to de la no diferencia), rechazaremos el supuesto y concluiremos gue kay una
diferencia. BEsta probabilidad es conocida como nivel de significacidn, y se ex-
presa simbolicamente por medio de la letra griega o (alfa).

Es una decisidn del investigador elegir un nivel de significacién aceptable,
Esto significa decidir si un resultado es improbable ¢ no bajo el supuesto de
la hipétesis nula (la hipotesis de la no diferencia), antes que esa hipdtesis sea
rechazada. Normalmente, antes de llegar tan lejos, nos interesard que la proba-
bilidad de validez de la hipdtesis nula sea muy reducida, dados los resultados,
con lo que se dispondria de una cierta confianza a la hora de rechazarla.

Por convencidn, los dos niveles de significacién mas empleados son: e = 0,05
y & = 0,01. Elegir un nivel de significacidn de 0,05 significa que hemos decidi-
do aceptar 1a hipdtesis nula como verdadera, a no ser que nuestros datos sean
tan atipicos que tan sdlo aparezcan asi 5 veces de cada 100, o menos, si la hip6-
tesis nula (hipétesis de Ia no diferencia) fuese cierta, en cuyo caso la rechaza-
riamos. Bn otras palabras, si extraemos 100 pares de muestras de dos poblacio-
nes idénticas y anotamos la diferencia entre sus valores, sélo cinco de las
diferencias, como media, serdn tan grandes como las observadas. BEn esas cir-
cunstancias decidirfamos que los resultados hacen improbable que Ia hipdtesis
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nula sea cierta. {gualmente para ¢l nivel de significacion 0,01, si bien en este
caso nos planteamos la cuestion de si los resultados son tan atipicos que s6lo
ocurririan en el 1 % de los casos, o menos, bajo la hipdtesis nula, antes de re-
chazarla; es decir, si la hipotesis de no diferencia es correcta, entonces esperare-
zse resultado solo una de cada 100 veces, 0 menos.

Naturalmente, es perfectamente razonable usar otros niveles de sigaifica-
cion. Si la decision es de importancia critica, sélo querriamos equivocarnos una
de cada 1.000 veces.

Podemos pensar que lo mejor serfa trabajar siempre con niveles de signifi-
cacion muy conservadores —solo rechazar la hipotesis nula si Ja probabilidad
de que sea valida es del I %, 0 menos; pero hay una trampa en €so, porque
si se rechaza la hipdtesis nula sdlo en circunstancias extremas, se incurrira en
el riesgo de aceptar 1a hipotesis nula cuando, posiblemente, es falsa: el error
inverso al anterior.

Rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera es considerado como un
«error de tipo I». En términos estadisticos se trata de un «pecado de comision»,
porgue significa que s¢ ha afirmado la existencia de una relacion o una diferen-
cia relevanies, cuando no hay nada de eso. Aceptar la hipdtesis nula cuando
es falsa, se conoce como «error de tipo II» y significa ¢l fracaso en la identifi-
cacion de una relacidn o diferencia significativas, cuando realmente existen. La
mayorfa de las veces es mds grave cometer un error de tipo 1 —afirmar la rela-
cién cuando no existe— que fallar en la identificacién de una relacion signifi-
cativa.

Estableciendo un nivel de significacién, decidiremos acerca de 1a probabili-
dad de incurrir en un error de tipo L. Es precisamente la gravedad de este tipo
de errores —afirmar algo con respecto a los datos cuando no es cierto— 1o que
ha conducido a los estadisticos profesionales a fijar una serie de condiciones
antes de rechazar la hipdtesis nula. Bsto es asi siempre y cuando nos hayamos
propuesto estudiar Ia relevancia de un rechazo de la hipotesis mula, que es lo
mas habitual; si, por el conirario, esperamos averiguar que la hipotesis nula
es cierta, habrd que esforzarse en minimizar la probabilidad de cometer errores
de tipo 11, la probabilidad de aceptar £, cuando es falsa.

PRUEBAS DE SIGNIFICACION EN ARQUEOLOGIA

1a discusién anterior sobre muestras, poblaciones, hipotesis nulas y niveles
de significacion nos da algunas indicaciones acerca de lo que hay que hacer
para realizar una prueba de significacién, aunque no se han considerado los
supuestos requeridos para que esa prucba sea llevada a cabo satisfactoriamen-
te, ni tampoco la manera en gue los datos arquenlogices se relacionan con €sos
supuestos; el ejemplo arquecidgico especifico que hemos usado como ilustra-
cién estaba definido para que se ajustase a todos los supuestos necesarios. Ahora
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tendremos que plantear algunas cuestiones implicadas en el uso de las prucbas
de significacidn en contextos argueologicos, y el método mas claro para hacer-
1o es siguiendo un ejemplo hipotético y tomando en consideracion sus implica-
ciones.

Por ejemplo, estamos estudiando una necrépolis hipotética en Checoslova-
quia, y hemos apreciado que las tumbas femeninas pueden dividirse en dos gru-
pos, basandonos en los objetos del ajuar; esas dos clases han sido Hamadas
«ricas» ¥ «pobres». Bl problema que se plantea es si las distribuciones de edad
en el momento de la muerte de los individuos son distintas en una v en otra
clase; la respuesta a esta pregunta es muy importante para la interpretacion fi-
nal de la necropolis. La informacion necesaria aparece en la tabla 5.1,

La pregunta es del tipo de las examinadas al principio del capitulo: json
iguales las dos distribuciones o no? Ya que no son exactamente iguales, json
las diferencias lo suficientemente grandes como para poder afirmar gue son
realmente distintas? Se trata, una vez mas, de la misma pregunta planteada por
Clive Orton. ;Es posible una respuesta? Ciertamente se trata de algo muy im-
portante, ya que si concluirnos que la diferencia es real, nos encontraremos ante
un fendémeno gue hay que explicar. Si, por el contrario, concluimos que ias di-
ferencias no son suficientes como para poder ser tomadas en counsideracion,
el analisis se detendra, necesariamente, en ese punto.

Si queremos usar una prueba de significacion como fundamento a la deci-
sion de si tomamos en consideracion o no las diferencias, lo primero que hay
que hacer es establecer una hipdtesis nula y su alternativa:

H,: no hay diferencia entre tumbas femeninas «ricas» v «pobres», basan-
donos en la distribucidon de edades;

H,: si hay diferencia entre tumbas femeninas «ricas» y «pobres», basando-
nos en la distribucion de edades.

TABLA 5.1, Distribucion de edades en un grupo de tumbas femeninas, procedenie de
una necrdpolis hipotética de la edad del bronce en Checosiovaquia. Las tumbas han
sido divididas en «ricas» y «pobres», segin Ios objetos de ajuar asociados a ellas.

Categorfa de «riqueza»

Categoria de edad «Ricas» «Pobres»
Infantif I 6 23
Infantii I1 g 21
Juvenil 11 25
Adulta 29 36
Madura 19 27
Senil i 4

76 136
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SUpONgamos que en este caso seguimos la convencidn al uso v elegimos un
nivel de significacidén de 0,05; es decir, rechazaremos H, si los resultados ob-
servados solo ocurren 5 de cada 100 veces.

Para llevar a cabo cualquier prueba es necesario plantearse unos supuestos
previos acerca de la poblacidn que nos interesa estudiar, y acerca de los proce-
dimientos de muestreo que se van a usar. Estos supuestos pueden dividirse en
dos categorias: aquellos que podemos aceptar, y aquellos que son dudosos; nos
interesan, especialmente, los segundos. La hipdtesis nula es el supuesto dudoso
mis interesante; desde el punto de vista de la prueba estadistica, desgraciada-
mente, todos los supuestos tienen el mismo estatus 1dgico: si los resultados de
Ia prueba sugieren el rechazo de los supuestos, todo lo mas que podremos afir-
mar s que, como minimo, uno de los supuestos es falso. La prueba no nos
dird cudl de ellos, por lo que, si queremnos que los resultados sean significati-
vos, tendremos que poner en duda dnicamente uno de los dos. Por esta razdn,
en el momento de elegir una prueba es importante seleccionar aguella que im-
plique un tinico supuesto dudoso, esto es, la hipétesis nula.

Una de las primeras cosas que hemos de tener en cuenta cuando selecciona-
mos una prueba es el nivel de medida de los datos. Las pruebas para datos me-
didos en una escala de intervalo o proporcional no son apropiadas para datos
medidos en un nivel inferior. Por otro lado, si usamos una prueba apropiada
para datos medidos en un nivel bajo, en un conjunto de datos medidos en otro
nivel mds alto, estaremnos desperdiciando informacién al no aplicar pruebas mas
poderosas. En el presente caso, imaginaremos que las categorfas de edad repre-
sentan una escala nominal.

Tal y como veremos, muchas pruebas estadisticas requieren supuestos espe-
cificos acerca de la forma de la distribucidn que se estd estudiando. Una prue-
ba apropiada para comparar dos escalas ordinales v que especifique muy po-
cos de eso0s supuestos es la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Requiere que las
observaciones se dividan en dos categorias mutuamente exclusivas, como mini-
mo, y que estén medidas a nivel ordinal ¢ superior. La prueba se basa en las
diferencias entre las dos distribuciones cumulativas comparadas; para la ver-
sion descrita aqui, ambas muestras han de tener mas de cuarenta individuos,

El primer paso es convertir las frecuencias originales en proporciones de
1a categoria total. Asi, por ejemplo, si hay 76 tumbas en la categoria «ricas»,
6 de las 76 pertenecen a la categoria de edad infantil 1, lo cual, expresado pro-
porcionalmente, equivale a 6/76 = 0,079, si la escala vade 0 a 1, o bien, 7,9 %,
en una escala de 0 a 100. Esta operacion se leva a cabo con cada una de las
categorias de edad de las tumbas, divididas segiin su «rigueza». Los resultados
aparecen en la tabla 5.2.

Las proporciones se acumulan para cada categoria de edad y para cada cla-
se de «riquezan, tal y como ya hemos visto cuando estudidbamos las curvas
cumulativas. Asi, 1a proporcion de tumbas «ricas» en la categoria infantil 1l o
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TaBLA 5.2. Cantidades y proporciones de los enterramientos por riqueza y categorias
de gdad.

Categorfa de «riqueza»

Categoria de edad «Ricasn «Pobresy
Infanti] I 6 0,079 23 0,169
Infantil 11 8 4,105 21 0,154
Juvenil 11 0,145 25 0,184
Adulta 29 0,382 36 0,265
Madura 19 0,250 27 0,199
Seni] 3 0,039 4 0,029

76 1,000 136 1,000

TaBLA 5.3, Proporciones acumuladas de los enterramientos por riqueza y categorias
de edad. ’

Categoria de «rigueza»

Categoria de edad «Ricas» «Pobres»
Infantil 1 0,079 0,169
Infantil 1T 0,184 0,323
Juvenil 4,329 0,507
Adulta 0,711 0,772
Madurg 0,961 0,971
Senil 1,000 1,000

menor es 0,079 + 0,105 = 0,184; en la categoria juvenil, o menor, es 0,184 +
+ 0,145 = 0,329, y asi sucesivamente. Bl resultado se muestra en la tabla 5.3,

La prueba se basa en el cdlculo de la mayor de todas las diferencias entre
las dos distribuciones de proporciones acumuladas, de forma que el paso si-
guiente serd calcular las diferencias entre ellas para cada categoria de edad, v

anotar cudl de ellas es la mayor (sin fijarse en el signo de Ias diferencias). Vea-
mos la tabla 5.4.

TaBLA 5.4. Proporciones acumuladas de enterramientos por riqueza y categorias de
edad y diferencias entre ellas.

Cateporia de ariqueza»

Categoria de edad «Ricas» «Pobres» Diferencia
Infantil T 0,079 0,169 0,090
Infanti] 11 0,184 0,323 (4,139
Juvenil 0,329 0,507 0,178
Adulta 0,711 0,772 0,061
Madura 0,961 0,971 0,010
Senil 1,000 1,000 0,000
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FiGURA 5.1.  Grafico de las distribuciones acumulativas de edad en los enterramientos
aricos» y «pobres» realizado con los datos de la tabla 5.1.

Basandonos en ella podemos apreciar que la mayor de las diferencias aparece
en la categoria juvenil, y que es de 0,178. Antes de considerar qué hacer con
este mimero, y como se relaciona con el nivel de significacion que hemos espe-
cificado, serd mejor gue presentemos esas distribuciones graficamente, con ¢l
fin de obtener una apreciacion intuitiva de su apariencia y de lo que representa
1a diferencia entre eilas (fig. 5.1); la mayor de las diferencias entre ambas cur-
vas estd indicada en la figura.

¢ Qué significa efectuar una prueba de significacion en un problema de esta clase?

Dado que existen tales diferencias entre ambas distribuciqneg,ldeb'i\:éramos
preguntarnos si son o no reales. El empleo de una prucba de s.igmflcacmn para
resolver la cuestion gson diferentes entre st las dos distribuciones? presupone
reescribir la misma cuestién del siguiente modo: jproceden los dos conjuntos
de datos muestrales de poblaciones idénticas? Tal y como ya hemos visto, la
inferencia estadistica pretende hacer inferencias acerca de las poblaciones ba-
sandose en muestras. Pero ;de qué poblacion son muestras nuestros datos? Esta
cuestion nos lleva al supuesto clave de la prueba de Kolmogorov-Smirnov, y
de todas las pruebas de significacion que ain no hemos mencionado. Presupo-
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10 de esos casos parece estar bien resuelto. Para algunos, la linea de razonamien-
to que acabamos de indicar conduce a la conclusion de que los procedimientos
clasicos de inferencia estadistica, por ejemplo, las pruebas de significacién, son
pura y simplemente irrelevantes, exceptuando ciertas situaciones muy limita-
das. Otros, cuyo punto de vista comparto, sugieren que, en muchas circunstan-
cias, es posible postular una poblacién hipotética o ideal de la cual nuestros
datos constituyen una muestra. Esto puede parecer un argumento bastante du-
doso, pues invoca una poblacion «qgue dificilmente puede definirse como la po-
blacion que necesitamos para que la muestra sea considerada aleatoriar, cono
Orton (1982) ha argumentado en un contexto algo distinto. No obstante, la cnes-
tién no es, necesariamente, tan negativa como parece. '
Hay dos formas ligeramente distintas de considerar la creacién de esas po-
blaciones. Una de ellas procede del concepto de aleatorizacidn. Puede ilustrar-
se por medio del empleo de la distribucion de edad en los grupos de tumbas,
Damos por hecho que hay 76 tumbas «ricas» y 136 «pobres». También damos
por supuesto que hay un total de 6 + 23 = 29 tumbas en la categoria infan-
tll; 8 + 21 = 29 tumbas en la categoria infantil II, v asi sucesivamente. Esta
informacién ¢s definitiva para ¢l conjunto de datos a nuestra disposicion; 1o
que se pretende averiguar es la forma en que las tumbas en cada una de las
categorias de edad se distribuyen en las categorias de riqueza. jAcaso Ja distri-
bucion de las edades difiere en ambas categorias de riqueza? Si las distribucio-
nes no son distintas, entonces la proporcidn de individuos «ricosy e individuos
«pobres» en cada una de las categorias de edad es la misma, como si la poblacidn
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constituyese un todo homogéneo. De este modo, en la categoria infantil I, ba-
sandonos en la proporcién 76:136, habria 10 tumbas en la categoria rica y 19
en la pobre. Imaginemos que hemos efectuado numerosos experimentos en los
que hemos asignado aleatoriamente los diversos enterramientos a las catego-
rias «rico» y «pobren, de acuerdo con la proporcién 76:136; st cada vez que
lo hacemos trazamos la curva acumulativa de las dos distribuciones y anota-
mos la mayor de las diferencias entre ellas, después de muchos de esos experi-
mentos dispondremos de una buena cantidad de diferencias méximas, experi-
mentalmente producidas, con las que comparar las diferencias en nnestras dos
distribuciones auténticas. Con ese fundamento, decidiremos si son o no inha-
bituales. Si lo son, decidiremos rechazar Ia hipdétesis nula v afirmaremos la exis-
tencia de una diferencia «realy entre las distribuciones.

Esta es una manera de generar una poblacion relacionada con nuestra mues-
tra. En algunas circunstancias, sin embargo, es necesario producir 1a poblacidn
aleatoriamente, usando métodos informaticos; en ofras, como en el ejemplo
en el que hemos estado trabajando, el uso de la prueba puede ser considerado
como equivalente al proceso de aleatorizacién,

Posiblemente sea la aleatorizacién la forma maés directa de conceptualizar,
¢ incluso de efectuar, 1a idea de una poblacién hipotética. Otra manera de ha-
cerlo consiste en concebir 1a evidencia arqueoldgica como un resultado empiri-
co especifico de un sistema de conducta, basado en reglas sociales. Cualguier
accidn o ejemplo de una conducta gue produzea evidencias arqueoldgicas esta-
rd basado en reglas, si bien se vera afectade por circunstancias contingentes
de todo tipo, por lo que la variacién introducida sers, de hecho, aleatoria o
inducida por el azar, no relacionada sistémicamente con las reglas que han dado
lugar a esa conducta. Este tipo de razonamiento ha sido desarroilado no en
relacion con las pruebas de significacién como tales, sino en la identificacion
y definicién de tipos arqueoldgicos, por parte de una escuela que cree que defi-
niendo los tipos descubrird sus equivalentes en la mente de aquellos que los
fabricaron, estableciendo asi las reglas segiin las cuales fueron producidos (véase
la discusién en Whallon y Brown, 1982).

Toda esta argumentacion es mucho mas apropiada en unas circunstancias
arqueolOgicas que en otras; en particular, en los casos en log que sabemos que
estudiamos los resultados de una conducta intencional, y que nuestras obser-
vaciones no estin desviadas por los factores de recuperacidn del material. Para
aplicar este enfoque en el ejemplo de las fumbas hemos de tener presentes dos
limitaciones. Primero, los resultados sélo son aplicables a las tumbas de esta
necrépolis en particular; no toman en consideracion el hecho de que indivi-
duos «ricos» v «pobresy, en cualquiera o en todas las categorfas de edad, ha-
yan sido enterrados en otro sitio, o bien que no hayan sido enterrados de una
manera reconocible arqueoldgicamente. Segundo, habria que mostrar gue cual-
quier relacion entre categorias de riqueza y distribucién de edades no es el re-
sultado de otro factor, por ejemplo la variacion en las condiciones de conserva-
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cién de los restos. Dadas estas estipulaciones se puede afirmar. qge.cualquier
estructura relacional subyacente a la relacién entre la edad del individao en el
momento de su muerte y la categoria de rigueza de su tamba fue ¢l resui?ado
de una conducta socialmente regulada, pero gque por muchas razones_habra ha-
bido variacidn en el grado con el gue esas reglas se siguieron, produciendo una
distribucion de la conducta con un valor medio y variacion a su alrededor, tal
y como Barth, por ejemplo, ha afirmado (1967). Alli donde esa conducta teng_a
una consecuencia arqueoldgica, el conjunto particular de _conductas: cuya evi-
dencia recogemos serd, precisamente, uno de entre un abanico de posm']hdades.

Los argumentos gque acabamos de presentar son l-)astante corr_u’)lems Y, €n
muchos sentidos, mads profundos delo que su esql_iemétxca presentamon_e;} este li-
bro permite suponer. No obstante, es algo muy 1mpor_tante, pues se 31Fu‘a en el
centro de las discusiones acerca de lo apropiado de las inferencias estad;stt;:as en
arqueologfa, al igual que en otras disciplinas, y no puede ser, por tanto, olvidado.

Completando la prueba de Kolmogorov-Smirnoy

Tras esta larga, pero importante digresién, vamos 4 finalizar el e .emplo 'de
prueba de significacién que hemos estado usando. La mayor de las diferencias
entre las curvas acumulativas de edad y «riqueza» era ch? 0:178_, para la cat'ego-
ria juvenil. La pregunta, ahora, es: basdndonos en la ['upot.e:sm 1:1uIa, segunila
cual ambas curvas representarian muestras procedentes de Ldénnc-as pob;aczo-
nes y cuyas diferencias de deberfan a variaciones al azar, jes la dp.“ercnc%a ob-
servada inhabitualmente grande? Para saberlo, comparamos la difer.cnc:ia ob-
servada con la distribucion esperada de las diferencias derivadas tedricamente.
Fstas tltimas distribuciones suelen presentarse bajo el aspecto de tablas esta-
disticas; veremos un ejemplo en el préximo cap:’tuio..La pn%eba de Kohnogc?roxf«
Smirnov es ligeramente distinta, ya que la diferencia _{m’mma entrf.: dos distri-
buciones acumuladas, significativa a un nivel especifico, es obtem‘da por me-
dio de la evaluacién de una férmula. Sila dife:rencia observaqa es 1gua} o ma-
yor que ésta, entonces serd significativa estadisncai'r'}ente en el nivel espemfzcadc?.
Fin este caso hemos fijado el nivel de significacion en 0,05 y la férmula es:

n, +
1,36,] —eem
R,

donde n, = cantidad de individuos en la muestra 1, y n, = cantidad de indi-
viduos en [a muestra 2. Aqgul:

76 + 136

e = (3,195
76 x 136

1,36
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1,36 es un factor de multiplicacién derivado tedricamente, y apropiado para
el nivel 0,05. Si se requiere un nivel de significacién de 0,01, el coeficiente serd
1,63; si se requiere el 0,001, serd 1,95.

Habiendo obtenido la diferencia minima requerida para que H, sea recha-
zada en el nivel de significacion especificado, apreciamos que la diferencia ma-
xima observada (Dmax,,) en 0,178 no es tan grande como la diferencia mini-
ma requerida para el nivel 0,05 (Dmax,,), en 0,195, Como la diferencia
observada es menor que el minimo requerido para rechazar f, en el nivel 0,05,
ne pedemos refutar Ia hipdtesis nula. No hay una diferencia significativa en
la distribucion de edad entre las categorfas «ricas» y «pobresy.

Es importante apreciar que esto no significa que las dos distribuciones sean
{a misma. Simplemente significa que la evidencia es insuficiente para sugerir
que son distintas; parece que no hay «lugar para la respuestan. No podemos
estar seguros de que no haya algo agui digno de ser estudiado.

OTRAS PRUEBAS DE SIGNIFICACION PARA LAS DIFERENCIAS
ENTRE DOS ESCALAS ORDINALES

La principal intencion al deseribir Ia prueba de Kolmogorov-Smirnov en este
capitulo fue proporcionar una idea de lo que implica la inferencia estadistica.
Pero esta no es la tinica de las técnicas que se pueden emplear para comprobar
si dos variables expresadas en una escala ordinal son distintas una de la otra.
La prueba de Mann-Whitney y la prueba de las series fruns test, en la biblio-
grafia anglosajona) también pueden usarse en estas circunstancias. No se van
a describir agud sus detalles, que pueden encontrarase en alguno.de los nume-
rosos manuales cldsicos (por eiemplo, Blalock, 1972). Asi y todo, los presenta-
remos esquematicamente, para dar una idea de cuando son apropiados.

Imaginemos que tenemos datos acerca del tamafio de 20 asentamientos del
neolitico inicial en dos tipos distintos de suelos en el sur de Italia, La estima-
cidn del tamafio del asentamiento a través de una prospeccion suele ser bastan-
te problemdtica y, muchas veces, imprecisa. En este caso no consideraremos
justificado precisar el drea de cada yacimiento, sino que nos limitaremos a or-
denarlos por tamafios. ;Tienden a asociarse los yacimientos megpores o los ma-
yores con algin tipo de suelo en particular?

Podemos ordenar los yacimientos por tamafios (de mayor a menor, izquier-
da a derecha), indicando, para cada uno, el tipo de suelo (A o B) en el gue
estd ubicado. La ordenacién resultante es:

AABABBBABAAABBABBAAR
0 bien:
' BEBBRBBABBBABBAAAAAAAA
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En ¢l pritner caso hay series muy cortas de yacimientos en un misme tipo de
suelo, mezcladas con series cortas de yacimientos en el otro tipo; los asenta-
mientos en los dos tipos de suelo estan mezclados debido a su tamafio, En el
segundo caso, el nimero de series es mucho menor: hay un predominio de ya-
cimientos en el suclo B en un extremo y en ¢l suelo A en ¢l otro extremo. La
prueba de las series nos explica si la cantidad de series o secuencias que tene-
mOos en un caso particular es mayor o menor de o gue esperarfamos si las dos
distribuciones estuviesen mezcladas al azar.

La prueba de Mann-Whitney es muy similar, y para ilustrarla usaremos el
mismo ejemplo. Yolvemos a ordenar los yacimientos por tamafios. Ahora, po-
demos disponer todos los asentamientos en uno de los tipos de suelo; importa
poco cudl, ya que hay diez en cada uno, pero si la cantidad de yacimientos en
los dos tipos de suelo no estuviese equilibrada, habria gue escoger ¢l tipo con
una menor cantidad de frecuencias. Asi, anotamos para cada uno de nues{ros
yacimientos en el suelo tipo B, por ejemplo, cudntos de los yacimientos en ¢l
tipo de suclo A tienen un tamafio inferior a él. Para la primera de las dos se-
cuencias anteriores, se observa que el mas extenso de los yacimientos en el sue-
lo tipo B se sitfia en el tercer puesto de la serie, con 8 yacimientos en el suelo
del tipo A, por debajo. El siguiente en tamafio estd en quinta posicion, con
siete yacimientos en el suejo tipo A, por debajo, y asi sucesivamente, En la se-
gunda de las series, cada uno de los cinco primeros yacimientos en B, tienen
diez yacimientos en el suelo A, por debajo. Si, en general, los yacimientos en
B son menores que Jos de A, habri{a muy pocos por debajo; si fuesen mayores,
muchos; mientras que si los tamafios estuviesen mezclados al azar, la cantidad
de yacimientos en A por debajo de los situados en B se situaria en algin lugar
del centro de 1a secuencia. Usaremos la prueba de Mann-Whitney para descu-
brir si las cantidades en nuestro caso particular se diferencian significativamente
de una mezcla aleatoria.

CONCLUSION

Este capitulo tan solo ha intentado abordar el problema de las pruebas de
significacion en la inferencia estadistica; el tema de la estimacion serd tratado
en el capitulo dedicado al muestreo. Bl proposito ha sido discutir algunas de
las cuestiones que implican esas pruebas, en el contexto de un ejemplo especifi-
co. Tal y como va he insistido, las pruebas de significacién no son ni Ia tnica
ni Ia mds importanie razén para usar métodos cuantitativos en arqueologia.
De hecho, como veremos en 1os capitulos siguientes, la significacion estadistica
v la significacion sustantiva en términos arqueoldgicos no son necesariamente
fo mismo: las preguntas acerca de la intensidad y la forma de las relaciones
entre variables suelen ser mucho mads interesantes e importantes que los proble-
mas sobre su significacion estadistica.
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EIERCICIOS

5.1. A unlado de un asentamiento prehistérico hay una necrdpolis de tum-
bas megaliticas. Entre otros aspectos, nos interesa la significacién de la distri-
bucion espacial de las tumbas. Se supone gue la proximidad de las tumbas al
asentamiento es relevante en algiin sentido. Las tumbas ¥ sus contenidos var{an
en distintos aspectos; en particular, se ha visto que es posible dividirlas segtin
sumorfologia en «complejas» y «simples». La necrépolis ha sido dividida, ana-
liticamente, en varias bandas de unos 200 m de ancho, con alguna variacién
como resultado de la topografia local. La banda A es la m4s cercana al asenta-

miento, aumentando la distancia al mismo hasta la banda F, que es la mds ale-
jada. Dada la informacién signiente:

Cantidad de tumbas

Banda complejas simples
A 12 6
B 8 6
C 17 iy
D 7 16
E 13 19
F 14 18

¢Hay indicios que permitan conchuir que la distancia al asentamiento y el gra-
do de complejidad morfolégica de la tumba estén relacionados? Razona los
supuestos en los que se basa tu analisis,

5.2. En un estudio de la organizacién social de un hipotético yacimiento
del periodo formativo en México se leva a cabo una investigacién acerca de
los enterramientos. Algunos de ellos son fosas ordinarias, mientras que otros
aparecen en tumbas construidas. La pregunta es si algunas caracterfsticas bio-
l6gicas de fos individuos estdn relacionadas con las diferencias en el modo de
enterramiento.

Se adjunta informacidn acerca de fa cantidad de individuos en cada una
de las series de categorias de edad, divididas segin si han sido enterradas en
fosas ordinarias o en tumbas construidas. ;Es distinta la distribucién de edad
de las poblaciones enterradas en los dos tipos de enterramiento?

Categoria de edad

1 2 3 4 5 6
Fosas 23 18 29 14 24 5
Tumbas 8 4 6 18 46 5
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5.3. Se adjunta informacion acerca de la longitud de los fragm;qtos de hue§o
procedentes de dos cuevas del pleistoceno en la Inglaterra meridional (segin
Boyle, 1983). ;Crees que la distribucion de la longitud de los fragmentos en
los dos yacimientos es distinta?

Categoria de Cantidad de fragmentos
longitud (mm) cueva | cueva 2
0-9 1 4]
10-19 21 6
20-29 135 1
30-3% 5 11
40-49 7 6
50-59 1 6
60-69 2 6
70-79 3 4
80-89 3 2 _
90-99 0 5

2 9

100-109
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6. LA PRUEBA DE x*

En el capitulo anterior usamos la prueba de Kolmogorov-Smirnov para mos-
trar las implicaciones de una prueba de significacion y sus supuestos funda-
mentales. Aunque es una prueba muy itil, hay una restriccion para su empleo:
el nivel de. medida ha de ser ordinal, o mas alto. La prueba o test de x* (ji-
cuadrado) no tiene esta restriccion, Puede utilizarse con datos medidos en una
escala nominal, es decir, simplemente clasificados en categorias; es facil de cal-
cular, si bien hoy en dia este punto es menos importante, gracias a la amplia
disponibilidad de calculadoras y ordenadores. A causa de esta falta de restric-
ciones, la prueba de %* puede usarse para afirmar la correspondencia entre dis-
tribuciones en una gran variedad de situaciones distintas, y como resultado se
aplica muy a menudo. Presentaremos aqui esta prueba por varias razones; pri-
mero, porque estd muy difundida y ha demostrado su utilidad; segundo, por-
gue proporciona un nuevo gjemplo de cdmo utilizar las pruebas de significa-
ci6n en contextos arqueoldgicos, y tercero, porque proporciona un puente muy
conveniente entre los conceptos de significacion estadistica y los de infensidad
de las relaciones entre variables.

Hay dos versiones ligeramente distintas, si bien el principio es el mismo.
La primera, quizds menos familiar a los arquedlogos, es 1a prueba unimues-
tral, en la que se compara una muestra a una poblacién especificada tedrica-
mente; la prueba establece el grado de «ajuste» o correspondencia entre esas
dos distribuciones. Esta idea es bastante importante a la hora de contrastar mo-
delos teoricos.

Para describir 1a prueba, o mejor sera empezar con un ¢jemplo. Una cues-
tién que suele ser interesante es la distribucién del asentamientio seglin las dife-
rencias de suelo; jacaso unas drcas eran mas aptas gque otras para el asenta-
miento inicial? Supongamos un drea de Francia oriental con tres tipos de suelo:
rendzina, aluvion y tierra marrén. Hay 53 asentamientos del neolitico final en
el &rea, v un vistazo al mapa sugiere la posibilidad de una preferencia por las
rendzinas. La pregunta es si es posible o no que la distribucion de asentamien-
tos segun el suelo sea aleatoria. 51 los tres tipos de suelo fuesen igualmente atrac-
tivos para el asentamiento, serfa razonable asumir que encontrariamos aproxi-
madamente la misma densidad de yacimientos en cada uno. Dicho de otro modo,
la distribucion de asentamientos estarfa mas o menos equilibrada en la regidmn,
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y las variaciones no se relacionarian con el suelo, sino con factores tales como
pequeiias diferencias topograficas locales, o los caprichos de las comunidades
humanas que all se asentaron por vez primera. En este contexto, podemos usar
la prueba de x%

: Tabra 6.1. Cantidad de aseniamientos del neolitico final en distintos tipos de suelos

de Francia oriental.

Tipe de suelo Cantidad de asentamientos
Rendzina 26
Aluvidn 9
Tierra marrén 18
53

Lo primero que hay que hacer es anotar la cantidad de yacimientos en cada
uno de los tipos de suelos (tabla 6.1). ;Coémo se calculan las frecuencias espera-
das, derivadas teéricamente, a las que hemos de comparar las frecuencias ob-
servadas? Ya hemos visto que, si postulamos que las tres zonas eran iguahmente
atractivas para el asentamiento, tendriamos que esperar la misma densidad de
asentamiento en cada una de ellas. Esto equivale a nuestra hipdtesis nula deri-
vada tedricamente, para calcular las frecuencias esperadas. Asi, es razonable
asumir gue si las rendzinas constituyen ¢l 32 % del drea, tal y como suponia-
mos, el 32 % de los asentamientos se enconiraran en ese tipo de suejo; los mis-
mo sucede si suponemos que el 43 % del drea es de fierra marrén y el 25 %
de aluvion. En otras palabras, calculamos la cantidad de asentamientos espe-
rado para cada tipo de suelo, asignando la misma proporcion de la cantidad
total de asentamientos que el porcentaje del 4rea total que ocupa ese tipo de
suelo (tabla 6.2).

Si comparamos los valores observados v esperados en este cuadro para la
cantidad de asentamientos en cada tipo de suelo, hay algunas diferencias ob-
vias entre }a distribucidn anticipada si todas las dreas fuesen idénticas en cuan-
to a densidad del asentamiento, y o que nosotros podemos observar. La cues-
i6n es: json esas diferencias tan grandes que la probabilidad de que sean un
resultado de la variacién al azar es lo suficientemente baja? Es aqui donde la
prueba de x> demuesira su utilidad.

TapLa 6.2. Cantidades observadas v esperadas de asentamientos del neolitico final
en Francia oriental. .

Cantidad observada
Tipo de suelo de asentamientos % del area

Cantidad calculada
de asentamientos

Rendzina 20 iz 17,0
Ahividn . 9 25 13,2
Tierra marron 18 43 22,8

53 . 100 53,0
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La prueba de x* unimuestral presupone un conjunto de chservaciones dividi-
do en varias categorias mutuamente exclusivas, Se compara la distribucién de
observaciones en las categorias con una distribucién que proceda de ciertas es-
peranzas teéricamente derivadas, especificadas por la hipdtesis nula. Se regis-
tran las diferencias entre las dos distribuciones para cada categoria, y se calcula
el valor ¥?, basado en la suma de las diferencias. Bste ultimo valor es compa-
rado a su vez con el valor minimo requerido para rechazar la hipétesis nula
en el nivel de significacion especificado. En efecto, por medio de una prueba
de significacion nos preguntamos si 1as observaciones pueden ser una muestra
aleatoria de una poblacién que tuviese las caracteristicas especificadas en la
hipdtesis nula.

Realizar la prueba exige algunos supuestos previos. Como siempre, es nece-
sario especificar una hipotesis nula y establecer un nivel de significacion, v ser
capaces de especificar una poblacion de la cual nuestras observaciones sean una
muestra, del modo descrito en el capitulo anterior. "Tal y como hemos indicado,
el nivel de medida requerido no es muy exigente, una simple escala nominal
con dos categorias mutuamente excluyentes como minimo; las observaciones
han de ser cantidades brutas, y no porcentajes u otras formas de proporeién.

La formula para y? es:

£ (O - Ey

=0T

=! E;

donde k es la cantidad de categorfas; 3, es 1a cantidad de casos observados en
cada categoria I; E, es la cantidad de casos esperados en la categoria i v x* €8
¢l simbolo que representa a la prueba, usando 1a letra griega «jin.

Esta férmula puede ser interpretada en palabras de la forma siguiente: para
cada categoria se restan los valores esperados de los observados, se eleva al cua-
drado la diferencia y se divide el resultado por el valor esperado; una vez hecho
esto para cada categoria, se suman los resultados de todas las categorias. El
resiltado serd el valor calenlado del ¥

Una vez calculado éste, habremos de comprobar su significacién estad{sti-
ca. Bn el caso de la prueba de Kolmogorov-Smirnov esto se hacia mediante 15
comparacion de la mayor de las diferencias observadas, con un valor obtenido
por la sustitucion de las cantidades del tamafio de la muestra en una férmula
apropiada, dado el tamafio de la diferencia requerido para que el resultado fuese
significativo. En el caso de x?, se han confeccionado unas tablas que propor-
cionan }os valores a los que comparar los caleulados por medio de la férmula
(véase anexo 1, tabla A). Para encontrar el valor relevante en la tabla y hacer
efectiva la comparacién, es necesario saber dos cosas: el nivel de significacion
decidido —lo suficientemente claro— vy la cantidad de grados de libertad aso-
ciados con la muestra.

El concepto de grados de libertad no es nada ficil. Esencialmente, la forma
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de la distribucion tedrica del 2, tabulada en la tabla a la que acabamos de re-
ferirnos, varia de acuerdo con el nimero de categorias que dividen las observa-
ciones. Cuanto mayor es la cantidad de categorias, mayor habra de ser el valor
del estadigrafo x2, obtenido para las observaciones. Esto tiene sentido, ya que
el hecho de que el niimero de cantidades que se suman depende del ndmero
de categorias se desprende del propio enunciado de la férmla, asi gue, cuan-
tas mds categorfas haya, mayor serd Ia suma, es decir, el valor caleulado de 2.
En el caso de la prueba unimuestral, sin embargo, la cantidad de grados de
libertad no es igual al niimero de categorias, sino al nimero de categorias me-
nos uno; en simbolos:

=k -1

donde » (letra griega «ny») es el nimero de grados de libertad y k el nimero
de categorfas.

;Por qué? Este comportamiento de la prueba se puede ilustrar bien por me-
dio de nuestro ejemplo, en donde hay 53 ohservaciones (asentamientos), divi-
didos en {res categorfas (tipos de suelos). Ya que hay un total de 53 observacio-
nes, y que 26 + 9 = 35 estdn en las dos primeras categorias, el valor de la tercera
ha deser 533 — 35 = 18, En otras palabras, los valores de las dos primeras ca-
tegorias pueden variar libremente, pero no ¢l valor de Ia tercera categoria, que
estd fijado por el requisito de que la suma en las tres categorias ha de ser igual
al nimero total de observaciones con el que hemos empezado.

Cuando se conoce el nimero relevante de grados de libertad v el nivel de
significacion, es posible encontrar el valor apropiado en Ia tabla con el que com-
parar el valor calculado. En una tabla de 52, el mimero de grados de libertad
se encuentra en el lado izquierdo y el nivel de significacion en la parte superior.
Si, por ejemplo, tenemos dos grados de libertad y usamos un nivel de significa-
cién de 0,05, encontraremos la fila para » = 2, y Ia seguiremos hasta cruzar
con la columna para el nivel de gignificacién 0,05: el niimero en la interseccion
es 5,99. Este es el valor ¥? tabulado que compararemos con el calculado:

st x4 2 x2, rechazamos -Hy;
s

5T X2 x%, aceptamos F.

Antes de volver a nuestro ejemplo, sin embargo, hay que indicar ciertos pun-
tos, Los valores tabulados x? sdlo proporcionan el nivel de significacién correc-
ta para muestras a partir de cierto tamafio minimo, si bien esta restriccidn no
€5 muy severa. Si la prueba sdlo tiene un grado de libertad, ninguna categoria
debiera tener un valor esperado inferior a 5; con una mayor cantidad de cate-

"gorias, esta restriccidn puede ser atenuada considerablemente. En los casos en

los que aparece este problema hay varias formas de soslayarlo, por ejempf{) por
medio de una prueba de aleatorizacidn.

6, SHERNAN
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Una vez que hemos descrito el procedimiento general para efectuar una prue-
ba de »*, nos serd posible mostrar su empleo en el ejemplo anteriormente es-
bozado. En primer lugar, hay que presentario en fa forma apropiada para una
prucba de significacidn:

H, = los asentamientos se distribuyen por igual en los tres tipos de suelo.
H} = l0s asentamientos no se distribuyen por igual en los tres tipos de suelo.
Nivel de significacion: o = 0,05.

1\'1(’) hay necfesidad de ser muy conservador en la seleccién del nivel de significa-
¢ion. Nos interesa saber si hay o no huellas de divergencia en Ja igualdad de
la distribucion.

_ Los datos estdn medidos solo en una escala nominal; son frecuencias divi-
didas en categorias mutuamente excluyentes. Ninguno de los distintos valores
esperados es inferior a 5. El uso de una prueba de x® unimuestral es, por tan-
to, apropiado en este caso.

Lo§ valores esperados bajo M, han sido calculados (tabla 6.2), por lo que
es posible efectuar ahora los siguientes cdleulos:

F (O, —EY (26 — 17,098 (9 — 13,2 (18 — 22,3
-3 - =+ E -
i= E; 17,0 13,2 22,8

= 4,76 + 1,34 + 1,01 = 7,11

El resultado se compara con el valor tabulado apropiado. Los grados de
libertad son & — 1, donde & es el ntimero de categorfas: agui 3 — 1 = 2. Bn
la tabla, el valor critico para dos grados de libertad y un nivel de significacién
de 0,05 es 5,99. Como x%,. = X2, rechazamos H,, v aqui 7,11 > 5,99, se re-
chaza la hipdtesis nula en este caso.

Pero es importante no detenerse en este punto. Es preciso relacionar este
resultado con el problema arqueclégico. En este caso, hemos de aceptar la hi-
pétesis alternativa, segiin la cual los asentamientos no estdn distribuidos por
1g_ual. Para poner en relacidn nuestros datos con una poblacién en la forma
discutida en el capitulo anterior, podemos decir que, si efectuamos numerosos
experimentos asignando aleatoriamente 53 asentamientos a esos tres tipos de
suelos, bajo el supuesto de una distribucién idéntica, la distribucién que ob-
servemos sera bastante inhabitual, y nos veremos en la obligacidn de rechazar-
la en un nivel de significacion de 0,05. Puede haber motivos para hacer esto,
por lo gue consideraremos mds adelanie los problemas que supuso &l ir desde

12'1 apreciacion de unas asociaciones y correlaciones estadisticamente significa-
tivas hasta las inferencias sobre la causalidad.
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LA PRUEBA DE x* PARA DATOS BN CLASIFICACIONES CRUZADAS

Una vez visto el caso en el que se compara una muestra a una poblacién
tedrica especifica, podemos volver a fijarnos en el uso de x* para probar la in-
dependencia de una clasificacién en casos en los que los datos han sido clasifi-
cados segiin dos criterios distintos. Como siempre, empezaremos con un ejemplo.

Supongamos que estamos estudiando una necrépolis de inhumacion de la
edad del hierro en el norte de Alemania, en la que sospechamos que hay una
relacién entre el sexo de un individuo v el lado de la tumba sobre el cual yace.
Disponemos de la informaci6n que aparece en la tabla 6.3, denominada a me-
nudo fabla de contingencia. Tablas como esta son 2 X 2 (dos por dos), ya que
s6lo hay dos filas —lado derecho y lado izquierdo-— y dos columnas —masculine
y femenino—. Las entradas individuales en la tabla —por ejemplo, las tumbas
masculinas con ¢l cadéver sobre el lado derecho— se denominan celdas. Las
cantidades en el extremo de cada fila son los totales de fila, y en el pie de Jas
colamnas, los totales de las columnas. En Ia parte inferior derecha aparece el
nimero total de observaciones, aqui 87,

Tabia 6.3. Lado sobre el cual estdn colocados los caddveres en la tumba, tabulados
por sexo. Necrdpolis de inhumacion de Ia edad del hierso en el norle de Ajemania.

M F Total
Der. 29 14 43
Tzq. 11 33 44
Total 40 47 87

Basicamente, la prueba en este tipo de tablas es muy similar a la gue acaba-
mos de ver, en 1a que los datos eran frecuencias, divididas en categorias mutua-
mente excluyentes. Esta vez, sin embargo, en lugar de comparar la distribucion
de una muestra observada con una poblacién especificada tedricamente, nos
preguntaremos si dos clasificaciones distintas de los datos son independientes
una de la otra, es decir, si Ia pertenencia a una categoria particular de una cla-
sificacién no esta relacionada con la pertenencia a una categoria particular de
la otra. Con todo, en ambos casos estaremos comprobando lo que los estadisti-
cos denominan «bondad del ajuste».

El supuesto previo exigido en este caso es, nuevamente, muy sirnilar al de
la prueba unimuestral: escalas nominales, o bien un mvel de medida mas alto;
y sin ninguna frecuencia esperada menor que 53, en el caso de un grado de liber-
tad (véase p. 85) acerca de los grados de libertad en tablas de contingencia).
En este caso, no obstante, contamos con dos criterios de clasificacion distintos,
divididos en dos categorias mutuamente excluyentes, cuando menos. Refirién-

" donos a nuestros ejemplos, mientras que en la prueba unimuestral los asenta-

mientos estaban divididos de acnerdo a una sola variable, el tipo de suelo, en
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la tabla de contingencia las tumbas estan divididas o clasificadas segin dos va-
riables: el sexo y el lado sobre el cual vace el caddver.

El cdlculo del 2, como antes, se basa en la diferencia entre los valores ob-
servados y esperados para cada categoria. Bl niimero de categorias es el ntime-
ro de celdas en la tabla: en nuestro ejemplo hay dos categorias segiin el sexo,
y dos categorias segiin el lado, por lo que el mimero de celdas en la tabla 6.3
serd 2 x 2 = 4,

En la prueba unimuestral, los valores esperados eran generados por la po-
blacidn tedrica postulada por la hipdtesis nula. Aqui la idea es muy parecida,
ya que nos preguntamos si las tumbas masculinas y femeninas tienen la misma
divisién proporcional entre enterramientos sobre el lado izquierdo y enterra-
mientos sobre el lado derecho. Asi, si hay 43 enterramientos sobre el lado dere-
cho y 44 sobre el izquierdo, esperaremos que las 47 tumbas femeninas y las 40
tumbas masculinas se dividan entre las categorias lado derecho y lado izquier-
do, de acuerde con la proporcidn 43 : 44, De hecho, mejor que efectuando esta
operacion, los valores esperados apropiados para una celda dada en la tabla
pueden obtenerse multiplicando la suma de la columna correspondiente a la
celda por la suma de la fila correspondiente a la celda, y dividiendo ese resulta-
do por el mimero total de observaciones. De este modo, para la celda situada
en la esquina superior izquierda, el valor esperado es (40 x 43)/87 = 19,8,

Es posible obtener los restantes valores esperados de 12 misma manera. Sin
embargo, dado que conocemos los totales marginales de la tabla y ¢l valor es-
perado para Ia celda superior izquierda, también podemos conseguir los valo-
res esperados de las demds por sustraccidn:

43 — 19,8 = 23,2
40 — 19,8 = 20,2
44 — 20,2 = 23,8

I

A continuacién construimos una tabla incluyendo los valores esperados entre
paréntesis (tabla 6.4), tras lo cual podremos especificar la prueba de significa-
cion para los datos de los enterramientos.

TaBra 6.4. Lado sobre el cual estdn colocados los caddveres en la tumba, tabulados
por sexo, con las frecuencias esperadas en cada categoria entre paréntesis.

M F Total
Der. 29 14 43
(19,8) 23,2)
1zq. 1t 33 44
(20,2} {23,8)
Total 40 47 87
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H, = la distribucidén de tumbas masculinas v femeninas, segiin las catego-
rias de postura del caddver «sobre la izquierda» y «sobre la derecha»,
es la misma.

Ia distribucidén de las tumbas masculinas y femeninas en las dos cate-
gorias es distinta. :

Nivel de significacidon: o = 0,05

s
!

Los datos cumplen con los requisitos de toda prueba de x* para datos en ¢la-
sificaciones cruzadas, por Io que el paso siguiente serd calcular ¢l valor ¥ para
los datos, usando la formula anterior (tabla 6.5).

'TABLA 6.5, Tabla de cdleulos para obtener el valor x” a partir de los datos en la tabla 6.4.

(O Ei)2
Categoria o, E, (O, ~ E) (0, — E) E;
1 29 19,8 9,2 84,64 4,27
2 14 23,2 0.2 84,64 3,65
3 11 20,2 -9,2 84,64 4,19
4 33 23,8 9.2 84,64 3,56
x* = 15,67

El proceso de comprobar la significacion de esta prueba es igual al de an-
tes, pues se compara el valor calculado con el que aparece en la tabla x* co-
rrespondiente al nivel de significacidn requerido y al nimero apropiado de gra-
dos de libertad. Para la prueba con datos en clasificaciones cruzadas, sin
embargo, el nimero de grados de libertad se obtiene de manera distinta, defini-
do por » = (el nimero de filas en la tabla 1) {el nimerc de columnas en la
tabla —1). En nuestro caso tenemos (2 —~ D2 — I} = 1. )

Este hecho puede relacionarse con la manera de calcular las frecuencias es-
peradas (por sustraccidn) una vez conocida la de 1a celda superior izquierda.
Si miramos ahora los valores tabulados del x? para un grado de libertad y el
nivel de significacién 0,05, encontramos que es 3,84. Como x2,. = 15,67 v
15,67 > 3,84, rechazaremos H,. Podemos sefialar, incidentalmente, que un va-
lor de 15,67 serfa significativo incluso en el nivel 0,01. Por lo tanto, las tumbas
masculinas y femeninas no estdn distribuidas de la misma manera en las dos
categorfas de postura del cadaver. _

Una nota final acerca del cdlculo. El método que acabamos de describir
es el procedimiento general para calcular el %2, sea el que sea el nimero {inal
de columnas en la tabla. De hecho, en el caso de una tabla 2 x 2, una tabla
con 2 filas v 2 columnas, hay una férmula alternativa mas conveniente:

X n (ad -~ bcy
T @bt dE o+ d
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en donde n es el tamafio de la muestra, v 4,5, ¢, d se refieren a las celdas de
una tabla, etiquetadas del siguiente modo:

a b
¢ d

(CUAL ES LA UTILIDAD DEL 27

De todo lo dicho acerca de la prueba de x*, debiera guedar claro que se
trata de una técnica muy (il ¢ informativa, si bien seria conveniente acabar
este capfiulo con una lsta de sus limitaciones:

1) El ¥* no nos explica nada acerca de la intensidad de una relacidn; sim-
plemente, explica la probabilidad de que una tal relacién exista o no. Este pun-
to serd ampliado en el proximo capitulo. Por el momento, pedemos indicar que,
incluso si la conexidn entre dos variables es débil, obtendremos un resultado
estadisticamente significativo. Siguiendo el ejemplo anterior, obtendremos un
resultado significativo incluso si hubiese tan sélo una ligera tendencia a que
os hombres fuesen enterrados sobre el lado derecho v las mujeres sobre el iz-
quierdo. Aunque ligera, esa tendencia serfa bien real (véase el fercer punio).

2) No nos dice nada acerca de Ia forma en que 1as variables estan relaciona-
das; simplemente mide la distancia entre los valores esperados v los observados.

3} Aligual gue en otras pruebas esiadisticas, ¢l tamaiio de la muestra afec-
ta a la magnitud del x*. Para una diferencia dada con respecto a la indepen-
dencia, su tamafio es proporcional al tamafio de Ia muestra; este significa gque
siempre podemos obtener en la practica una relacion significativa, haciendo gue
la muestra sea lo suficientemente grande. La dificultad, entonces, radica en la
distincion entre significacion estadistica y significacion sustantiva.

Lo que hemos de hacer cuando disponemos de datos presentados en forma
de una clasificacién eruzada es examinarlos en detalle; el simple cdlculo de una
prueba de x* no es suficiente; muchas veces, incluso, se sabe antes de tiempo
que el resultado de x* va a ser significativo, mas confiando sdlo en esa impre-
sién ganarfamos muy poca informacién.

Va a ser preciso que desarroliemos ampliamente estos puntos.

EJERCICIOS

6.1. En la excavacion de una necrdpolis de inhumacidn, el 35 % de fos es-
queletos tienen anillos de bronce como ajuar. Se ha encontrado un grupo de
15 tumbas separadas, pero adyacentes al resto, de las cuales el 10 % contienen
anillos de bronce. ;Difiere este grupo de tumbas del resto, a causa de la deposi-
cién de anillos?

o
~-1

LA PRUEBA DE ¥

6.2. Lainvestigacion y analisis del arte rupestre prehistérico necesita a me-
udo de la identificacion de esquemas recurrentes de asociacién entre motivos.
En ¢l caso gue consideramos aqui hay 9 motivos diferentes. El 21,2 % de las
Tecuencias de aparicion individuales de los motivos presentan superposiciones
~con otros motivos. 15 de 24 apariciones del motivo «oveja» y 13 de 127 apari-
" ciones del motivo «humano» muestran superposiciones. ;Son diferentes esos
esquemnas de asociacion de los de la poblacion en conjunto?

6.3. En un andlisis de Ia estructura espacial del intercambio local en Meso-
' potamia, se examina un tipo particular de cerdmica producido en el centro (da-
tos segiin Johnson, 1973). El examen sugiere que la anchura de las lineas pinta-
das usadas en la decoracion es distinta segin Ios dos centros de manufactura;
el estudio del histograma de las anchuras sugiere que las lineas pueden dividir-
se en dos categorias: gruesas v finas. Los asentamientos en el drea estudiada
se dividen en dos grupos, oriental y occidental. (Estd distribuida la cerdmica
con los dos tipos de Hineas de forma diferente en 1a division este-oeste? Dispo-
nemos de Ia siguiente informacién:

Area oriental Area occidental Total
Linea gruesa 42 10 52
Linea fina 17 21 38
Total 59 31 90

6.4. Bstamos estudiando un cementerio en el gue hay tres tipos distintos
de tumbas: fosas simples, tumbas con camara de madera y fumbas con camara
de piedra. Suponemos que puede haber una relacion entre el tipo de tumba en
el que los individuos fueron enterrados vy la edad del individuo en el momento
de la muerte; podemos definir tres categorias de edad por medio del examen
antropoldgico de los esquetetos: menos de 21, 21-40, mas de 40. Los individuos
se distribuyen como indica el cuadro. jHay alguna relacion significativa enfre
la edad y ¢l tipo de tumba?

<21 21-40 >40
Fosa simple 23 19 11
Camara de madera 12 1) 13
Cdmara de piedra 10 16 15
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7. MAS ALL[\ DEL x*: DESCRIPCION DE LA
ASOCIACION ENTRE DOS VARIABLES
EN LA ESCALA NOMINAL

Las limitaciones del x*, enumeradas al final del capitulo anterior, pueden
ser consideradas, en realidad, limitaciones generales de las pruebas de signifi-
cacion: no nos conducen muy lejos en la comprension del objetivo de nuestra
investigacion. Incluso cuando se usan sin precauciones, pueden inducir a error,
va gue es posible que Ia significacion estadistica haya sido considerada mds im-
portante de lo que es. Este capitulo expondrd algnnos métodos utilizables para
extraer mds informacién de la escala nominal, que no Hmitdndonos al y. 5i
bien fas técnicas descritas se refieren especificamente a las tablas de contingen-
cia, el enfoque subyacente puede ser generalizado a cualquier tipo de andlisis
y no es muy distinto del enfoque EDA discutido en un capitulo anterior; de
hecho, el papel que desempefian las pruebas de significacién en el resto del li-
bro es relativamente pequefio, La primera fase en la exposicion del enfoque es
ampliar los comentarios hechos al final del capitulo anterior.

Se sugirié que, para que una relacidn fuese significativa estadisticamente,
no era necesario que su significacidn estuviese basada en su intensidad; es po-
sible que una relacion estadisticamente significativa sea muy débil. Esto se debe
a que la significacidn estadistica procede del efecto combinado de dos factores
distintos: la intensidad de la relacién vy el tamafio de la muestra. Por consiguiente,
no podemos usar el valor del x* o su nivel de probabilidad asociado como una
medida de la fuerza de una relacién, y decir, por ejemplo, que un resultado
significativo al nivel 0,001 indica una relacién mas fuerte quie una significativa
al nivel 0,05.

El efecto del tamafio de la muestra en el valor x* v el nivel de significacién
pueden ilustrarse de nuevo con el mismo ejemplo funerario del capitulo prece-
dente, ligeramente cambiado, de forma que todos los nimeros sean pares {ta-
bla 7.1.) Agud, el ¥* = 8,33 con an grado de libertad es significativo mucho
mas alld del nivel 0,001, Si dividimos los nimeros por la mitad, manteniendo
la misma distribucion proporcional en las calegorias, obtendremos la tabla 7.2.
Aqui el ¥* = 9,16, con un grado de libertad, es significativo al nivel 0,01.

ASQCIACION ENTRE DOS VARIABLES EN LA ESCALA NOMEINAL 89

TaBLA 7.1 Lado sobre el cual yace el individuo en la tumba, clasificado segiin el sexo.

M F Total
Der. 30 14 44
Izq. 10 34 44
Total 40 48 B8

Tanra 7.2. Lado sobre el cual yace el individuo en 1a tumba, clasificado segiin el sexo.
Las cantidades son la mitad de las que aparecen en la tabla 7.1.

M F Total
Der. i5 7 22
Izqg. 5 17 22
Total 20 24 44

Igualmente, si multiplicisemos por dos las cifras originales, se obtendria un
x* = 36,66. Asi pues, en general, si mantenemos constantes las proporciones
entre las celdas y nos limitamos a multiplicar los niimeros por un factor &, mul-
tiplicaremos los x* resultantes por &.

Todo esto tiene sentido. Si nos planteamos la pregunta cldsica de una prue-
ba de significacion —;existe o no una relacion?—, tendremos mds confianza
en nuestra respuesta si estd basada en un gran namero de observaciones. Si el
mimero de observaciones es muy grande, entonces, incluso si entre las variables
s6lo existe una débil relacién, o una pequefia diferencia entre las muestrag, lle-
garemos a la conclusion de que ésta es «real». S5i el niimero de observgciones
es muy pequefio, entonces, para cualquier diferencia o relacidon considerada
«realy, ésta habra de estar muy marcada. Tales diferencias bien marcadas o re-
laciones fuertes son casi siempre de gran interés para nosoeiros, si bien lo mis-
mo 1o es necesariamente cierto para las débiles: una relacidn o diferencia muy
débil puede llegar a ser «real», pero jtiene algin significado? . '

I.a discusion anterior pone de manifiesto la necesidad de medir la intensi-
dad de una relacion separadamente de su significacidn estadistica, ya que Ia
prueba del ¥° no es una forma apropiada de hacerlo, a no ser en aquellos ¢a-
508 raros en los gue nuestro objetivo implique, simplemente, el hacer compara-
ciones entre muesiras de idéntico tamafio.

Esta cuestion acerca de Ia comparacion es importante. Generalmente, no
estamos interesados en medir Ia intensidad de Ia relacién en un vinico caso par-
ticular, 1.0 mas frecuente es hacer comparaciones, por gjemplo, con Ia misma me-
dida en otros conjuntos y en otros datos. Por esta razdn, tales medidas han de
estar estandarizadas. Bs conveniente también tener unos Hmites superior e infe-
rior bien definidos, convencionalmente 1,0 para el superior y 0 o bien 1,0 para
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el inferior. La mayoria de las medidas adoptan un valor de 1,0 o bien —1,0 cuando
Ia relacién es perfecta, y un valor de 0 cuando no hay relacion entre las variables.

Dado que x? depende del tamafio de la muestra, resulta obvio dividir el va-
lor de »* por n, el nimero de observaciones en la muestra; esto significa que
obtendremos los mismos resultados siempre que las proporciones entre las cel-
das sean las mismas, v sea cuil sea la cantidad de observaciones. Fl coeficiente
obtenido dividiendo »* por # es conocido como ¢* (fi al cuadrado); su valor
es 0 cuando no hay relacion enire las dos variables. Entablas 2 % 2 (0 2 x k),
«* tiene un limite superior de 1,0, que se alcanza cuando la relacion entre am-
bas variables es perfecta, tal v como muestra la tabla 7.3. En esie caso,
¥ = 100 y ¢* = 100/100 = 1,0.

TaBra 7.3. Un ejemplo de relacién o asociacion perfecta en una tabla 2 x 2.

M F Total
Der, 50 0 50
Izq. 0 50 50
Total 50 50 100

En una tabla 2 x 2, siempre que dos celdas opuestas diagonalmente estan
vacias, el ¥? de la tabla serd igual al mimero de observaciones, v el »* serd por
tanto 1,0; este comportamiento es denominado a veces asociacion absoluia. Re-
firiéndonos a este caso peculiar, podemos decir que la variacidn en lo que res-
pecta al lado sobre el que yacen los caddveres en la tumba esta explicada com-
pletamente por el sexo del cadaver, o bien que estd asociada a su sexo.

Tal y como quedd dicho con anterioridad, el ¢ alcanza un limite superior
de 1,0 solo cuando la tabla tiene dos filas y/o dos columnas. Esto se mantiene
para una tabla de 2 filas y 20 columnas, ¢ 2 columnas y 20 filas, pero no para
una tabla de 3 x 20 o incluso 3 x 3. Para tablas en 1as que tanto el nimero
de filas como el de columnas es mayor que 2, ¢° tendrd un limite superior a
1,0. Para poder fijar ese limite para tablas grandes, ¢® debe estar, a su vez, es-
tandarizado. La mds conocida de tales estandarizaciones es la F7? de Cramer:

o

mwin (r — L c -1

V=

donde min ¢ — e — 1)se refiere al (nimero de filas [rows] — 1) o (mimero
de ¢columnas — 1} gue sea ¢l menor. Esta ecuacién adopta un valor maximo
de 1,0 incluso cuando el nimero de filas y columnas no es igual, y para las
tablas mayores que 2 X 2 0 2 X k; en estos dos 1ltimos casos, V7 se reduce
obviamente a %,
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La Q de Yule es otra medida de asociacion o relacion usada con bastante
frecuencia, aunque sélo es aplicable a tablas 2 »x 2:

ad — bec

ad + bc

donde g, b, ¢, d se refieren a las frecuencias en las celdas en una tabla etiqueta-
da como sigue:

a b
c d

Imaginemos una tabla 2 % 2 en la que representamos la presencia/ausencia de
algo, por ejemplo un tipo particular de objeto de ajuar en una tumba, freate
a la presencia/ausencia de otra cosa, otro tipo de objeto de ajuar. La tabla adopta
esta forma:

+ .
+ + +{a) + ()
- ~+(0) ~ =

La celda superior izquierda indica la presencia conjunta, la celda inferior
derecha, Ja ausencia conjunta, y las otras dos los casos en los que uno estd pre-
sente y el otro ausente, Las celdas ¢ y d son los casos en los gue los dos atribu-
tos covarign positivamente; cuando uno estd presente, también lo estd el otro,
v viceversa. La multiplicacion del nimero de casos de presencia conjunta (a)
y ausencia conjunta (d) nos proporciona una medida de la covariacicn positiva*
entre los dos atributos. Por ofro lado, multiplicando la cantidad de casos en
gue uno estd presente y el otro ausente (b) y viceversa (c), nos proporciona una
medida de la covariacicn negativa entre los dos atributos: el grado en el que la
presencia de uno implica Ia ausencia del otro. Si cuando uno esta presente, el
otro puede estar presente o ausente, entonces no existe ninguna relacion sistema-
tica entre ambas. El ejemple definitivo de la no relacidn es cuando ad (la cova-
riacién positiva) es igual a be (Ia covariacién negativa), por lo que @ = 0. De
otro lado, O tendrd un limite de ¢ = +1,0 para Ia covariacién positiva perfec-
ta o asociacién y @ = —1,0 para la asociacion negativa perfecta. As{ pues, mien-
tras que ¢ solo puede ser positivo, Q adopta también valores negativos. No
obstante, la mayor diferencia entre las dos medidas radica en la forma en que
tratan la asociacién, lo cual quedard mejor explicado por medio de un ejemplo.

* No confundir con la covarianza, que es la covariacion media. (V. def/ 1)
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En las tablas 7.4 y 7.5, el valor de una de las celdas es 0. Es una CONSecuail-
cia de la formula de O el que adopte un valor de 1,0 en ambas, e incluso en
cualquier tabla 2 x 2 con una entrada = 0. En este caso, podemos ver que re-
fleja 1a asociacién perfecta entre Ia categoria masculina y exactamente una de
las dos categorias de posicién —el lado derecho——. Por contraste, en la primera
tabia, las tumbas ferneninas estan distribuidas equitativamente entre ambas po-
siciones, mientras que en la segunda tienden hacia la izquierda, el esquema
opuesto al de los varones. En ningiin caso lag mujeres estAn asociadas exclusi-
vamente con el lado izquierdo, que serfa necesario para que ¢” adoptase el va-
lor 1,0, sino, naturalmente, # anmenta de la primera a la segunda tabla, a me-
dida que fa distribucién de tumbas femeninas se hace més asimétrica.

TasLa 7.4, Comparacidn entre O v ¢, ejemplo 1. Aqui Q@ = 1,0y ¢* = 0,375.

M F Totai
Der. 60 20 80
Izg. 0 20 20
Total 60 40 100

Tanra 7.5, Comparacién entre Qv ¢ ejemplo 2. Agui Q = L0y ¢ = 0,643

M F Total
Der. 60 10 70
Izq. 0 30 30
Total 60 44 100

O es un buen coeficiente para reconocer asociaciones bastante débiles, si
bien una vez alcanza su limite superior o inferior no puede ir, evidentemente,
mas alld. Ha sido criticado, precisamente, porque no puede distinguir entre lo
que se [lama a veces «asociacion completan, cuando una celda tiene un valor
0, vy 1a «asociacién absoluta», cuando dos celdas diagonalmente opuestas tie-
nen el valor 0y ¢* alcanza su limite superior. Asf ¥ todo, Q puede ser muy itil
51 tenemos en cuenta esta circunstancia.

OTRAS MEDIDAS DE ASOCIACION

Fi-cnadrado, ¥ de Cramer y (2 de Yule no son, en absoluto, las tnicas me-
didas de asociacidn para variables medidas en una escala nominal. Hay otras
gue no seran descritas aqui en detalle. El propésito no es abarcarlo todo, sino
presentar algunos de los coeficientes Gtiles en s{ mismos v, lo mds importante,
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dar una idea de lo que implican las medidas de asociacién, Una vez compren-
dida esa idea general, se pueden consultar otros coeficientes en manuales gene-
rales, como ¢l de Blalock (1972),

El lector encontrard que muchos paquetes informaticos de estadistica in-
cluyen la tau {r) v la lambda (A} de Goodman y Kruskal. Ambos coeficientes
utilizan 1a asociacién entre variables para reducir el nitmero de errores que co-
metemos al averiguar el valor de una variable a partir del valor de otra. Asi,
tomando en consideracion los datos de la tabla 7.3, sabemos que hay 100 tum-
bas, 70 con enterramientos sobre el lado derecho y 30 sobre el lado izquierdo.
Supongamos que hemos de predecir para cada enterramiento si estd sobre €l
lado derecho o sobre el izquierdo. Si cogemos 70 tumbas y suponemos que es-
tan sobre ¢l lado derecho y las 30 restantes sobre el izquierdo, cometeremos mu-
chos errores. Si, por otro lado, conocemos el sexo del individuo enterrado 1a
prediccién mejorard considerablemente, ya que el sexo del individuo v el lado
sobre el cual yace estdn relacionados. Sabiendo que una tumba en particular
contiene un vardén, podremos predecir que el cadaver estd tendido sobre el lado
derecho, pues no hay ningin enterramiento masculino con el cadaver tendido
sobre el izquierdo. Si sabemos que la tumba contiene una mujer, lo mejor que
podremos hacer es suponer que el caddver estd tendido sobre el lado izquierdo,
aungue no siempre acertaremos. Cuanto més intensa sea la relacion entre am-
bas variabies, mds éxito tendremos al utilizar el valor de una variable para pre-
decir un valor de otra. Si no hay relacion entre eflas, la prediccién de una a
partir de la otra no servira de nada.

La tan y la lambda de Goodman y Kruskal emplean esta idea general de
forma ligeramente distinta, si bien ambas son asiméiricas. Refiriéndonos otra
vez al ejemplo del cuadro 7.5: si sabemos que una tumba contiene un varén,
podremos predecir con un 100 % de seguridad que estard tendido sobre su lado
derecho; sin embargo, sabiendo que un individuo estd tendido sobre su dere-
cha, no tendremos un 100 % de seguridad de que sea una tumba masculina,
porque 10 de 70 tumbas con el caddver en esa postura son femeninas.

ASGCIACION E INFERENCIA CAUSAL

A menudo, cuando observamos una asociacion de 1z forma antes indicada,
pensamos en términos de variables dependientes e independientes. Asi, en el
caso del sexo de un individuo vy el lado sobre el que yace en una tumba, resulta
posible visualizar €l lado sobre el gue estd tendido el individuo como depen-
diente de su sexo, y no que el sexo dependa del lado sobre el que yace. Esto
serd as{ mientras la hipotesis funcione. Sin embarge, aungue hemos hablado
en un sentido estadistico acerca de una variable que explica otra o que estd aso-
ciada a otra, no podemos inferir necesariamente una relacion causal entre am-
bas. Todos los libros de estadistica ilaman la atencion acerca de los peligros
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asociacion, debido a la posibilidad de corre-
lacion espurea

Naturalmente, las reiacmnes causales no pueden descubrirse por medio de
simples andlisis estadisticos; en el proceso de descubrimiento los métodos esta-
disticos pueden ser muy dtiles o bien inducir a error. $i nos limitamos a aceptar
la primera estadistica obtenida por su simple valor aparente, facilmente caere-
mos en el error. Es importante asegurarse de que cualquier conexion que infi-
ramos entre objetos, hechos o procesos es real v verdadera; v generalmente se
sugiere que la prueba para una relacidn real es gue no cambie sean cuales sean
las condiciones de observacion; en otras palabras, ;persiste o desaparece una
relacion entre dos variables cuando introducimos una tercera?

El proceso de investigar relaciones entre variables bajo una gran variedad
de condiciones distintas es de mucha importancia, si es que van a hacerse infe-
rencias vilidas acerca de esas relaciones. Iremos viendo esto a lo largo de todo
el libro; aqu{ nos limitaremos a introducir 1a idea general por medio de la
de Yule. Hemos visto cémo funciona la Q en tablas simples de 2 % 2. La pre-
gunta se planeta ahora acerca de lo que pasa cuando introducimos una tercera
variable, de forma que la tabla resnltante sea de 2 X 2 X 2. Las distintas posi-
bilidades s¢ muestran por medio de ejemplos.

TABLA 7.6. Volumen de una tumba, tabulado en referencia ! sexo def individuo en-
terrado.

Volumen de Ia tumba

<1,5 m? >1,5 m?
M 22 47
F 33 26

El coeficiente  simple entre dos variables, como las de 1a tabla 7.6, donde

572 - 2551

e e — (3, 461

572 + 1. 551

es denominado coeficiente de orden cerg; no toma en consideracion los efectos
de ninguna otra variable. En términos de algunos de los argumenios cldsicos
acerca de las prdcticas funerarias y estatus social, podemos concluir que aqui
hay evidencia para afirmar un nivel menor para las mujeres, pues se ha gastado
menes energia para excavar sus tumbas, ;Qué sucederia si tomamos en consi-
deracién la estatura de los individuos, utilizando estimaciones derivadas de las
medidas de los huesos largos? Si queremos introducir una variable ddicional
como esta, habremos de partir la tabla original en dos (tabla 7.7).
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TaBrLa 7.7. Volumen de la tumba, tabulado por el sexo del individuo y su estatura.

Volumen de la tumba

£1,5 m? >1,5 m?
Estimacion estatura M 18 4
<155 cm F 30 6
Estimacion estatura M 4 43
>155 cm F 3 20

(Cdmo se analiza esta nueva tabla? Lo que interesa es lo que sucede cuando
«controlamosy la tercera variable. Fste es un concepto importante, al que recu-
rriremnos con frecuencia (véase especialmente el capitulo 11), mas jqué signifi-
ca? ia idea subyacente es que observamos la relacién entre nuestras dos varia-
bles originales teniendo en cuenta, o manteniendo constante, el efecto de la
nueva, Lo hacemos fijandonos, por el momento, en la relacidn sexo/volumen
de la tumba en una de las categorias de estatura, a continuacion para la otra
categoria; finalmente, reunimos las dos. Este procedimiento contrasta con el
coeficiente original de orden cero, que no distinguiria entre las estaturas de los
individuos. El nuevo coeficiente ya no es de orden cero, sino un coeficiente par-
cial; es parcial de primer orden porque solo «controlamos» una tinica variable,
la estatura en este caso.

TAaBLA 7.3, Una tabla de contingencia general 2 x 2 x 2.

¥ noy
4 X a b
no x c d
not X e i
no x I A

Para eatender el efecto de la tercera variable en una relacién, comparamos
los valores del coeficiente de orden cero y del coeficiente parcial, porgue esto
proporciona la respuesta a la cnestidn: qué sucede a la relacién cuando esa va-
riable estd controlada. Puede gque no haya cambio alguno, o puede que la rela-
cion se refuerce o gue se debilite. Lo primero que hemos de hacer es calcular
el coeficiente parcial para la tabla en cuestion. Supongamos una tabla general
(tabla 7.8), en la que el coeficiente de orden cero entre x e ¥ se obtiene uniendo
simplemente las tablas.

[la + e)d + )] — [(b + fc + g)]
@+ e)d + W] + [b + file + )]

Qxy =
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El coeficiente parcial, controlada 7, estd dado por

{ad + eh) — (bc + Jf&)
{ad + el) + {bc + fz)

X/t =

Si hacemos estos cdlculos en Ia tabla numérica que ejemplificaba el tamatio
de las tumbas, obtendremos:

188 — 249
Q.\'y/t o 03139

188 + 249

Ya indicamos que una de tres opciones es posible cuando comparamos 1os coe-
ficientes parcial y de orden cero. No se registran cambios cuando el coeficiente
parcial es igual al de orden cero. Significa que no hay diferencias en las relacio-
nes entre x ¢ y, esté controlada la tercera variable 0 no; en otras palabras, !a
tercera variable no tiene efectc en la relacidn original bivariable. En nuestro

ejemplo, no obstante, se observa que el coeficiente parcial es menor que el de -

orden cero, es decir, que la relacion entre x e v se debilita cuando controlamos
la tercera variable. La conclusién que se deriva de este caso es que es la varia-
cion de la tercera variable la que explica la existencia de lu relacidn xy. Por eso,
refiriéndonos al ejemplo, la relacién entre sexo y volumen de Ia tumba desapa-
rece en gran medida cuando se controla Ja estatura de los individuos. La rela-
cion de orden cero entre el sexo v el volumen de la tumba es una velacién entre
la estatura de los individuos y el volumen de la fosa, ya que las mujeres tienden
a ser mds pequenas que los hombres.

Consideremos otro ejemplo, también basado en el andlisis de enterramien-
tos. La tabla 7.9, donde @ = 0,34, indica que las mujeres tienden a llevar
anillos mds frecuentemente que los hombres. Pero supongamos que dispone-
mos de informacion que nos permite dividir la necropolis en dos fases: 1a tabla
7.10, donde Q,,, = —0,524. Dicho de otro modo, tenemos un caso en el que
el coeficiente parcial es mayor que el de orden cero. La intensidad de 1a asocia-
cion entre x e ¥ desaparece si no se toma en consideracidn la tercera variable;
cuando ésta se controla, la asociacién mejora,

Tasra 7.9. Presencia/ausencia de anillos, tabulados por sexo del individuo enterra-
do. Necrdpolis hipotética del norte de Alemania en la edad del hierro.

Anillos en la tumba

Presencia Ausencia
M 42 66
F 53 41

i
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TaBLA 7.10. Presencin/ausencia de anillos, tabulados por sexo. Subdivision en fases.

Anillos en la tumba

o

Presencia Ausencia
Inicial M 31 27
F 25 5
Tardia M 11 39
F 28 36

Podemos salir ganando si calculamos @ separadamente para cada una de las
dos subtablas. Esos dos coeficientes se denominardn coeficientes condiciona-
les. Uno de ellos es el coeficiente de orden cero para aquellos individuos carac-
terizados por uno de los estados de la tercera variable, el otro es el coeficiente
de orden cero para los individuos caracterizados por el otro estado de Ia tercera

“variable,

ad — be
" ad + be

Xyt

eh -~ fz

Ouoan = =~
p(ma)t eh + fg

En nuestro caso, el coeficiente condicional de 1a primera fase serfa:
0= —0,62
y ¢l de la segunda fase:
Q= —047

El coeficiente parcial es la media de estos dos, tomando en consideracién los
distintos tamafios de las muestras en las que cada uno se basa.

Volviendo a la tabla 7.10, se observa que en la fase inicial 1a mayoria de
las mujeres tienen anillos, mientras que los hombres estdn divididos en ague-
llos gue tienen anillos ¥ aquellos que no. En la fase tardia, las mujeres apare-
cen divididas con mayor igualdad entre las que tienen y las que no, mientras
que hay menos hombres con anillos gue hombres con ese objeto. Introducir
1a nocién de tiempo, pues, provoca grandes diferencias en la interpretacién de
los dos coeficientes condicionales, v, por consiguiente, el coeficiente parcial adop-
ta los valores que adopta porque en 1a primera fase inicial hay muy pocas mu-
jeres sin anillos, mientras que en la fase tardia hay muy pocos hombres con
anillos. Ambas situaciones tienen el mismo efecto en el coeficiente Q, por su-
puesto, ya que los valores de las celdas opuestas diagonalmente se multiplican.

T SHENNAN
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TaBLA 7.11. Presencia/ausencia de cuentas, tabuladas por el rango social del individuo

Cuentas en las tumbas

Presencia Ausencia
R Alto 53 39
A0go Bajo 44 55

Falta por mostrar otra posibilidad. Permaneciendo en el mismo dominio
(analisis de una necrépolis), inaginemos gue segin un criterio razonable he-
mos dividido las timbas en un grupo de «alto rango» y otro de «bajo rango».
Este criterio no contempla la presencia o ausencia de cuentas de collar en la
tumba, y nos interesa saber si ese objeto del ajuar funerario estd relacionado
con el rango social del individuo enterrado en la tumba. De latabla 7.11, don-
de @ = 0,25, se sugiere que la presencia de cuentas estd ligeramente asociada
con €l alto rango. Intentamos ahora controlar el sexo: la tabla 7.12, donde

Qo = 0,35.

TaABLA 7.12. Presencia/ausencia de cuentas, tabuladas por rango social. Subdivision
POT SEXO0.

Cuentas en las tumbas

Presencia Ausencia
Alto 9 33
M Bajo 15 28
F Alto 42 6
Bajo 29 27

La comparacion entre los coeficientes Q parcial y de orden cero sugiere al
principio que nos hallamos ante un caso de supresion debil; cuando controla-
mos la variable sexo, la intensidad de la relacién entre cuentas y rango aumen-
ta. Pero calculemos ahora los coeficientes condicionales para cada una de las
categorias de la variable de control:

Qxy(varnaes) = _0932
xp(mujeres) “0573
Las diferencias son muy grandes, de forma que el coeficiente parcial de 0,35
obtenido de la media de los dos condicionales es totalmente erréneo. Obvia-
mente hay una relacién muy diferente entre el rango y la presencia de cuentas
en las tumbas masculinas que la que existe en las femeninas; pocos varones
de alto rango tienen cuentas, mientras gue la mayoria de las mujeres de alto
rango las ostentan. Bste resultado recibe el nombre de especificacion o inter-
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accion; el efecto de la tercera variable es especificar cual de las dos relaciones
se mantiene entre las variables x ¢ y. Avances subsiguientes solo son posibles
dividiendo Ia muestra en dos grupos segin la variable especifica (aqui, el sexo)
v continuando la investigacidn de las conexiones causales dentro de cada gru-
po por separado.

Hasta aqui hemos desarrollado unas técnicas especificas para examinar re-
faciones y hemos observado el efecto que una tercera variable, ¢, puede tener
entre x e y; de este modo, podremos comprobar, por ejempilo, dentro de los
limites de un sistema de tres variables, si una relacion es o no espuria.

Para completar nuestra investigacion de Ias conexiones entre las tres varia-
bles, podemos estar también interesados en el efecto de y sobre la relacion x7
vy el de x sobre la relacién yt. Esto supondria ser capaz de definir las conexio-
nes causales existentes en el sistema de tres variables, algo gque se opone a la
simple asociacion por pares. Una pequefia reflexidn mostrara al lector que se
trata de algo bastante complicado. Para empezar, nos enfrentamos a 12 coefi-
cientes O, v si no se toma en consideracion el hecho de que las relaciones pue-
den ser positivas o negativas, la dependencia puede tener un sentido u otro,
o los dos, con lo que resultard una cantidad enorme de relaciones diferentes.

Seria mejor estudiarlas utilizando el conocimiento @ priori para predecir
ciertas relaciones —hipotetizar una serie de afirmaciones causales— y proce-
der a contrastarlas. Si nos equivocamos, habrd que reconsiderar las afirmacio-
nes y contrastar un nuevo medelo. Obviamente, para hacerlo hemos de ser ca-
paces de predecir la conducta de los coeficientes de asociacion bajo los supuestos
a priori. 5i los coeficientes se comportan como esperamos, consideraremos las
afirmaciones validas provisionalmente. Resumiendo:

1. Seintenta empezar con una hipdtesis bien meditada; la aplicacidn sim-
ple de @ (o cualguier otro coeficiente) para ver simplemente qué sucede, suele
confundirse a menudo con un sustituto del analisis de relaciones de causa y
efecto. Se debe empezar definiendo la variable que mas necesita upa explica-
cion, seleccionando la explicacion mds probable; las variables se desarrollan
y expanden a medida que continda el andlisis.

2. Lo méds importante es controlar las otras variables, incluso si la asocia-
cién entre las dos variables es muy intensa: puede ser espuria. Por otro lado,
una relacion que inicialmente parece débil, puede esconder algo més, por lo
que el control de las variables aparece como algo esencial.

3. Una vez que aparece Ia interaccion o la especificacion, se ha de empren-
der una accion apropiada. En general, esto significa efectnar por separado los
analisis de la relacion entre las dos primeras variables para cada una de las
dos categorias de Ja tercera variable, y asegurar que se ha fijado claramente
a qué categoria se refiere cualquier conclusion, ya gue pueden ser diferentes.
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UN ENFOQUE MODERNO PARA INVESTIGAR LAS RELACIONES ENTRE VARIABLES
DE ESCALA NOMINAL: INTRODUCCION A LOS MODELOS LOGARITMICOS

De hecho, el andlisis de las relaciones entre variables a escala nominal no
suele hacerse por medio del coeficiente Q u otro cualquiera de los coeficientes
de asociacidn gue hemos visto, sino por medio de modelos logaritmicos y el
método, estrechamente relacionado, de la regresion logarifimica (logit) (v, po-
tencialmente, por medio de la técnica conocida como andlisis de correspon-
dentcias, presentada en el capitulo 13). La aplicacion de estos modelos es un
desarrolio relativamente reciente, que depende, como muchos otros en esta-
distica, de la disponibilidad de ordenadores. A causa de su utilidad v emipleo
cada vez mas amplio en arqueologia (véase, por ejemplo, Clark, 1976; Spaul-
ding, 1977; Macintosh y MacIntosh, 1980), es importante saber para qué sir-
ven y cémo funcionan. Lewis {1986) proporciona una explicacion mds amplia
de la que se presenta aqui.

Conceptuaimente, sus implicaciones son bastante claras, aunque la nota-
cidn pueda ser algo dificil y los cdlculos tan tediosos que en 1a practica requie-
ren el uso de un programa informdtico apropiado.

Los problemas que resuelven son aquellos que ya hemos visto en la seccion
anterior: cédmo investigar Ia relacion entre mis de dos variables de forma co-
herenite y en un entorno tinico, de forma que podamos afirmar cudles son las
refaciones importantes, y teniendo en cuenta las diversas posibilidades y evitar
ias situaciones, ya contempladas en este capitulo, donde la introduccién de nna
tercera variable variaba y en ocasiones alteraba los efectos sobre las relaciones
entre ias otras dos variables.

El enfoque actual nos voelve a conducir al x?. Hasta ahora, sélo lo hemos
usado para contrastar la hipdtesis nula de no asociacion entre variables, par-
tiendo de 1a observacion de las discrepancias entre los valores de los datos ob-
servados vy los esperados bajo la hipdtesis nula. En el modelo logaritmico no
estamos limitados a una hipdtesis nula. Bl fundamento de la téenica es cons-
truir modelos de las relaciones posibles entre variables en un conjunto de da-
tos, para derivar valores esperados para los diferentes modelos, v decidir cuédl
de ellos se ajusta mejor a los datos, comparando los valores esperados pro-
ducidos por los modelos, con los valores de los datos observados, estipu-
lando que el modelo elegido sea el mas simple de los que muestran un ajuste
razonable.

La parte logaritmica radica en la construccién de los modelos. La exposi-
cidn que sigue estd muy influida por Lewis (1986). El modelo mads simple posi-
ble es el que ya hemos visto: Ia hipdtesis de independencia nula. En el caso
de dos variables vimos que, para encontrar el valor esperado para una celda
en particular de la tabla, se multiplicaba la suma de fila de esa celda por la
suma de la columna respectiva, y dividiamos por el mimero total de observa-
ciones:
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(suma fila) (suma columna)
Valor esperado =

ntimero total de ohservaciones

Obteniamos el valor esperado por un procedimiento de multiplicacién y divi-
sidn. Si, no obstante, nos interesase el logaritmo del valor esperado, la forma
se alteraria liperamente:

log (valor esperado) = log (suma fila) + log (suma columna) —
— log {n.° total de observaciones)

ya que la suma de logaritmos corresponde a la multiplicacién normal, v 1a res-
ta a la divisidn; asi pues, sumaremos y restaremos en vez de multiplicar v divi-
dir. Por esa razon, la férmula del valor esperado es considerada aditiva o li-
neal, expresada en logaritmos de los valores originales.

(Para qué sirve todo esto? Tal y como veremos al tratar el andlisis de re-
gresion, los modelos lineales suelen ser mucho més féciles de tratar, y usdndo-
los podremos proseguir el andlisis de las relaciones entre variables, v no limi-
tarnos a la simple contrastacidn de su independencia. Recuérdese que el
propdsito de los modelos logaritmicos es construir modelos que se ajusten a
los datos, sujeto a la condicidn de parsimonia, explicada anteriormente.

Supongamos que tras obtener el logaritmo de los valores esperados de la
manera gue se acaba de explicar, observamos que éste se diferencia considera-
blemente del logaritmo del valor observado. Esto significa que la modeliza-
cidn {o descripcion) de los valores esperados, expresados en términos de Ia suma
de la fila, la suma de 1a columna v el nimero total de observaciones, es insufi-
ciente. Algo falta. Si postulamos ahora que nuestras dos variables estdn rela-
cionadas y afiaden un término exira a la relacidn, entonces, si queremos tener
en cuenta esa relacion y sélo tratamos con dos variables, apreciaremos ense-
guida que el nuevo modelo ajusta de inmediato; si tratamos con més de dos
variables, habrd que afiadir sucesivamente términos extra a la ecuacion, inten-
tando mejorar el ajuste entre lo esperado y lo observado. Nuestra seleccién
entre los diversos modelos posibles estard determinada por la bondad del ajus-
te y por ¢l criterio de simplicidad.

TaBLA 7.13. Los datos de la tabla 7.7, n = 128.

Volumen de la tumba
£1,5m’ >1,5 m?

Estimacidn esiatura M 18 4
£ 155 cm F 30 (4]
Estimacidn estatura M 4 43
>155 ¢cm F 3 20
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Como es habitual, sus implicaciones quedaran mds claras por medio de un
ejemplo. Consideremos, de nuevo, uno de los utilizados para mostrar el uso
del coeficiente Q con tres variables: el ejemplo (tabla 7.7) en el que tratdbamos
de entender las relaciones entre ¢l volumen de las fosas y la estatura y el sexo
de los individuos enterrados en ellas, en el analisis de una necrépolis hipotética
de enterramientos de inhumacion simple. La forma més sencilla de comprobar
un modelo para ese cuadro es que las tres variables no estén relacionadas las
unas con las otras; la hipdtesis nula, en otras palabras. Sin embargo, ahora usa-
mos tres variables en lugar de dos. Para la celda superior izquierda de la tabla
.13, ¢l modelo es ¢l siguiente, usando el enfoque antes descrito:

log (cantidad esperada de varones bajos en fosas pequefias) =
log (n.° total de varones) -+
fog (n.” total de fosas pequefias) +
log (n.° total de individuos bajos) —
log (n.° total de observaciones)

Lo que dice es que el miimero total de varones bajos en fosas pequefias es, sim-
plemente, una funcién de la cantidad total de varones, fosas pequefias ¢ indivi-

duos bajos, teniendo en cuenta el nimero total de observaciones.

TaBLA 7.14. Valores esperados afiadidos 2 los datos de la tabla 7.13.

Volumen de la tummba

£1,5 md >1,5 o’
Estimacion estatura M 18 {13.4) 4 {17.8)
<155 cm B 30 (11,5) 6 {(15,3)
Estimacion estaiura M 4 (16,2} 43 (21,5)
>155 em F 3 (13,9 20 (18,4)

Si este fuese un buen modelo, el nimero esperado de varones bajos en fosas
pequeitas producido por ¢l tendria que ser muy proximo al del ndmero obser-
vado; si no, habria una discrepancia. Podemos modelizar los valores esperados
de todas las celdas de la tabla de esta manera v, naturalmente, si existen mu-
chas discrepancias entre los valores observados y los valores esperados, con-
cluitiamos con un valor ¥? significativo. Los valores esperados y observados
aparecen en la tabla 7.14; podemos efectuar ahora una prueba para las dife-
rencias entre ellos. De hecho, y por razones que seran evidentes mas adelan-
te, la prucba de x? no se usa en estos casos, sino una prueba equivalente, 1la-
mada G*.

valor observado
GF =2 Z (valor observado)log, | ————
valor esperado
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cuya suma afecta a todas las celdas de Ia tabla. En el ejemplo que estamos si-
guiendo:

G = (18 log, (18/13,4)} + [4 log, (4/17,8)] + [30 log, (30/11,5)] +
+ [6 log, (6/15,3)] + [4 Jog, (4/16,2)] + [43 log, (43/21,5)] +
+ [3 log, (3/13,9)] + [20 log, (20/18,4)] = 87,54

La significacion estadistica del valor G* puede obtenerse en la tabla x%, si
bien requiere que conozcamos €l numero correcto de grados de libertad
{= cantidad de celdas — cantidades estimadas de los datos). Hay ocho celdas,
v hemos precisado calcular cuatro estimaciones (ntimero de varones, nimero
de fosas pequefias, mimero de individuos bajos y nimero total de observacio-
nes), de aquf que el namero de grados de libertad sea cuatro. Con cuatro gra-
dos de libertad, el valor G? es muy significativo. La hipdtesis nula segin la cual
las tres variables son independientes unas de otras ha de rechazarse.

Bl uso tradicional del 2 llegaria hasta aqud, tal y como vimos en el capi-
tulo 6. Lo que hemos de hacer ahora, sin embargo, es mejorar el modelo. Ya
que la hipdtesis de independencia no se mantiene, ha de existir alguna relacion
entre el sexo, el tamafio de la fosa y la estatura del individuo que atn no hemos
descubierto, y gue habria que incluir en el modelo. Las posibilidades son bas-
tante considerables. En primer lugar, todas esas variables han de relacionarse
entre si formando pares:

Sexo/tamafio de la fosa
Sexo/estatura de los individuos
Estatura de los individuos/tamafio de la fosa

En un nivel mas complejo, todos los pares deben relacionarse también entre sit

Sexo/tamafio de la fosa v sexo/estatura de los individuos
Tamafio de la fosa/sexo v tamafio de la fosa/estatura de los individuos
Hstatura de los individuos/sexo v estatura de los individuos/tamafio de la fosa

Afin mas complicado: también esas agrupaciones han de ponerse en relacion:

Sexo/tamafio de la fosa, sexo/estatura de los individuos y estatura de los
individuos/tamafio de la fosa

Finalmente, las tres variables se relacionardn simultdneamente a otra: el sexo
se relacionard con el tamafio de la fosa no directamente, sino indirectamente,
por intermedio de la estatura; eso serd vdlido para las tres variables.
Podemos ver que, a medida que avanzamos a través de los distintos niveles
de complejidad, cada uno incluye al situado por debajo, de forma que si dos
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pares de variables estdn relacionados, eso implicard que uno de los pares estaba
ya relacionado en el nivel precedente; igualmente, en el caso de relaciones en
un nivel superior, dos de los pares han de estar relacionados en el nivel jnme-
diatamente inferior,

La idea es empezar en el nivel mds bajo ¢ ir avanzando en la jerarquiz de
la complejidad, deteniéndonos en ¢l modelo mas simple que se ajuste a los da-
tos. En cada nivel se pierde un grado de libertad, ya que los datos se estdn usando
para estimar la asociacidn entre cada par de variables. En el modelo de inde-
pendencia o no asociacién tenfamos cuatro grados de libertad al principio. Cuan-
do se alcanza el nivel de complejidad mds alto, donde todas las variables estdn
relacionadas entre sf simultdneamente, va no gueda ningun grado de libertad.
Las cantidades esperadas corresponderian a las cantidades ohservadas ¥ repro-
duciriamos los datos con los que empezamos; ;de ahi que ese modelo final,
que suele denominarse saturado, no tenga mucho interés!

La discusion anterior estd resumida en la tabla 7.15 (basada en Fienberg,
1980}, que enumera los diversos modelos, la cantidad de grados de libertad (g.1.)
asociados a ellos y su descripeidn en simbolos matematicos, usando la nota-
cion de Fienberg. El lector apreciard que para los modelos 2 ¥ 3 s6lo se enume-
& una de las tres posibles opciones.

TABLA 7.15. Modelos logaritmicos posibles para las relaciones entre tres variables.

Modelo gl.  Abreviacién Descripeién simhbdlica

1. No asoctacion 4 [1}121{3] log By = u + 1y + uy + uy -

2. Asociacidn de 1 3 [12113] log Epe = w4+ o) + 1y + uy + 1y
par de variables

3. Asociacién de 2 2 [121123] log Ey ==t + oy + by + #y + 4y +
pares de variables i + Uy

4. Asociacién de 3 i {2123113] log Ejp = u + uy + 1y + 1y + uy +
pares de variables oy + o

5. Interaccidn entre it [123] log By, = 1+ t) + 1y + 1y + 1y +
las 3 F oty + Uy F U

Para ilustrar cdmo han de leerse esas ecuaciones, tomemos ¢l modelo 3, re-
Iacionado con nuestro ejemplo, y supongamos, al igual que cuando comprobi-
bamos la independencia, que queremos averiguar el valor esperado de la canti-
dad de varones bajos en fosas pequefias, si bien ahora afirmamos que hay una
relacién entre sexo y tamafio de Ia fosa, v entre tamafio de la fosa y estatura,

log (cantidad esperada de varones bajos en fosas pequefias) [log £,] =
log (1 total de varones) [u,] + .
log (n. total de fosas pequefas) [u,] +
log (n® total de individuos bajos) [u)] +
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log (interaccidn entre sexo y tamafio de la fosa) [u,,] +
log (interaccidn entre tamafio de Ia fosa y estatura) {uy)

Habiendo rechazado el modelo de no asociacidén, podemos ahora contrastar
los diferentes modelos posibles del nivel 2, afirmando una asociacién entre cual-
quiera de los pares:

2a) Sexo y tamaflo de la fosa
2b) Estatura individual y tamafio de la fosa
2¢) Sexo y estatura individual

Las tablas 7.16-7.18 muestran los valores observados en los datos, junto con
los valores esperados bajo cada uno de esos modelos. Los valores G? (equiva-
lentes a x* } para esos modelos, y para la prueba de independencia inicial, apa-
recen en la tabla 7.19, donde: variable 1 = sexo, 2 = veolumen, 3 = estatura.

TaBLA 7.16. Valores esperados para el modelo 2a afiadidos a los datos de 1a tabla 7.13.

Volumen de la tumba

£1,5 m? >1,5 m3
Estimacién estatura M 18 (10,0) 4 (21,3
<155 cm ¥ 30 (15,00 6 (11,8)
Estimacidn estatura M 4 (12,0) 43 (25,7
>155 cm F 3 (18,0) 20 (14,2)

TapLA 7.17. Valores esperados para el modelo 2b, afiadidos a los datos de Ia tabla 7.13.

Volumen de 1a tumba

<L3 m? >1,5 m?

M <155 em 18 (25,9 4 (5,4
>155 4 (3,8 43 (34,0

¥ <155 30 (22,1) 6 (4,6)
>155 3 (3,2) 20 (29,0)

TaBLa 7.18. Valores esperados para el modelo 2¢, afiadidos a los datos de la tabla 7.13.

Sexo
M F
<1,5 m? <155 cmn 18 (9,5) 30 (15,5)
>15 m? <155 4 (12.6) 6 (20,5)
>155 43 (26,8) 20 (13,1

50 de 177



106 ARQUECLOGIA CUANTITATIVA

TasLA 7.19.- Resumen del ajuste de los modelos Iogaritmicos de las relaciones entre
sexo, estaiura y volumen de la fosa.

Modelo Abreviacion G? el
1. No asociacidon [11E2113] 87,54 4
2. Asociacién de 1 par de variables:
a) [123[3] 79,70 3
b) [11123] 11,38 3
c) [131[2} 76,17 3

Todos esos valores G* son significativos, como minimo en el nivel 0,01, 1o
que significa que es altamente improbable que cualquiera de esos modelos se
ajuste a los datos: las diferencias entre los valores esperados bajo el modelo
¥ los observados es demasiado grande. No obstante, estd claro que el modelo
2b, afirmando una relacion entre la estatura y el volumen produce una marca-
da caida del valor ( y proporciona el mejor ajuste de cualquiera de los mo-
delos probados.

Trasladémonos al nivel siguiente, en el que los modelos presuponen relacio-
nes entre dos pares de variables:

3a) El sexo y la estatura estdn relacionados, asi como la estatura v el tama-
fio de la fosa; el sexo y el tamafio de Ia fosa no estdn relacionados.

3b) El sexo y la estatura estdn relacionados, asf como el sexo y el volumen
de Ia fosa; la estatura y el tamafio de la fosa no estdn relacionados.

3c) El sexo y el volumen de la fosa estdn relacionados, la estatura y el ta-
mafio de la fosa {ambién, no asi el sexo v la estatura.

TABLA 7.20. Valores esperados para el modelo 3a, afiadidos a los datos de 1a tabla 7.12.

Volumen de la tumba

£14,5 md >1,5 m?
Estimacion estatura M 18 (18,2) 4 (3,8
<155 ¢cm F 30 (29,8) & (6,2)
Estimacion estatura M 4 4,7 43 (42,3)
>155 cm F 1 @3) 20 (20,7

TaBLa 7.21.  Valores esperados para el modelo 3b, afiadidos a los datos de la tabla 7.13.

Volumen de la tumba

<1,5 m? >1,5

M <155 cm 18 (7.0) 4 (15,0)
. >155cm 4 (15,0) 43 (32,0)

F <155 em 30 (20,1) 6 (15,9)
>155 cm 3 (12,9) 20 (10,1)
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TaBLa 7.22, Valores esperados para el modelo 3¢, afiadidos a los datos <« 1a tabia 7.13.

Saxo
M
£L5m? <155 cm 18 (19,2) 30 (28,8)
>15% em 4 (2,8) 34,2
>1,5 m? <155 cm 4 (6,5} 6 (3,9
>155 cm 43 (40,5) 20 (22,5)

TaBLA 7.23. Resumen del ajuste de los modelos logaritmicos de las relaciones entre
sexo, estatura y volumen de la fosa.

Meodeio Abreviacién G2 gl
1. Ne asociacidn [FH2303] 87,34 4
2. Asociacién de @ par de variables:
a) _ 121631 79,70% 3
%) 1110231 11,38 3
c) f131E2] 76,17* 3
3. Asociacion de 2 pares de variables:
a) [13]123] 0,36 2
b) [i23(13] 69, 17* 2
c} [123123] 3,98 2

Las tablas 7.20-7.22 muestran de nuevo los valores observados, pero ahora con
los valores esperados para cada uno de los tres modelos 3. Un vistazo a esos
cuadros permite apreciar que el ajuste del modelo 3a es excelente, el del modelo
3b es muy pobre, mientras que el del modelo 3¢ es también muy bueno. Los
valores G* de bondad de} ajuste para esos tres modelos, junto al resto de los
que heinos considerado hasta agul, aparecen en la tabla 7.23, sefialandose los
que son estadisticamente significativos al nivel (,05.

Este es ¢l momento de destacar que ¢l uso del G® v no del ¥? es mucho mas
apropiado. Si consideramos, por gjemplo, el valor G* de un modelo en el ni-
vel 2, digamos el 2b, vy los restamos del valor G? del modelo de independencia
en el nivel 1, obtenemos una medida de Ia mejora de la bondad del ajuste.
En este caso, 87,54 — 11,38 = 76,16. Estas comparaciones pueden efectuar-
se entre modelos de dos niveles distintos cualesguiera. Podriamos obtener,
por eiemplo, la diferencia entre el G? del nivel 1 v el del modelo 3a:
87,54 — 0,36 = 87,18, la mejora obtenida por la prediccidn de las variables
de la celda no se basa en el supuesto de la independencia, sino en el supuesto
de una relacion entre las variables 1 v 3 (sexo v estatura) y 2 v 3 (estatura y
volumen de la tumba).

Ademds, Ia significabilidad de 1as diferencias puede ser contrastada estadis-
ticamente, usando el ntmero de grados de libertad obtenido al restar el mimere
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108 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA,

de grados de libertad del modelo de nivel mas alto de aquel a un nivel inferior.
Asi, en nuestro segundo ejemplo, el mimero de grados de libertad para el mo-
delo del nivel | de no asociacién es 4, y el nimero para el modelo 3a es 2, con
Io que tenemos una diferencia de G2 de 87,18 con dos grados de libertad, que
puede ser comparada con la tabla de x* para establecer su significabilidad. Si
el modelo mds complejo produce una cafda estadisticamente significativa en
€l, podremos adoptarlo. _

Contemplando los resultados para los modelos del nivel 3, apreciamos que
dos de los tres valores (2 representan una mejora considerable con respecto a
los del nivel 2. El dnico que no mejora, el modelo 3b, tiene un ajuste peor que
el modelo 2b, lo que no sorprende, pues omite la relacidn entre las variables
2y 3, tamafio de la fosa v estatura del individuo, que el modelo 2b establece
COmMO muy importante.

Claramente, ¢l mas ajustado de todos los modelos es el 3a, con un valor
(# cercano a cero, que indica un ajuste casi perfecto entre los valoreg espera-
dos por el modelo y los valores de los datos. ¢Es significativamente mejor que
el 2b? Comparemos los valores G* 11,38 — 0,36 = 11,02 con un grado de li-
bertad, que es altamente significativo. Bl modela apropiado, siguiendo la for-
mulacién de la tabla 7.15, es:

u~;—u1+u2+u3+u23+u,3

De nuevo, si lo queremos poner en relacicn con el valor predicho de una celda
en particular, fa que representa los varones bajos en fosas pequefias, tenemaos:

log (cantidad esperada de varones bajos en fosas pequefias) =
log (n.° total de observaciones) +
log (0. total de varones) +
log (n.° total de fosas pequefias) +
log (n.* total de individuos bajos) +
log (interaccion entre tamafio de la fosa y estatura) +
log (interaccion entre sexo ¥ estatura)

En otras palabras, el tamafio de Ia fosa esta relacionado con la estatura de los
individuos y 11 estatura de los individuos estd relacionada con su sexo, si bien
el sexo y el tamafio de la fosa no estdn directamente relacionados. Esas relacio-
nes, que tienen sentido intuitivamente, explican lo que sucede en los datos, por
lo que no hay necesidad de utilizar un nivel de complejidad mds alto.

Tal y como el lector ya se habra dado cuenta, la dinica parte realmente com-
plicada de los modelos logaritmicos es el cdlculo de los valores esperados. Eso
importa poco, porque no se efectian a mane, sino por medio de un ordenador.
Numerosos paguetes informdticos de programas estadisticos incluyen este tipo
de modelos (véase anexo 2).
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La explicacion que se ha presentado aqui puede ser ampliada recurriendo
a los trabajos de Fienberg (1980) v Lewis (1986), cuyo contenido es especifica-
mente arqueoldgico. Incluye también una descripcion del caso mds restringido
en el que podemos afirmar que una de las variables es dependiente, y es su va-
riacién lo que intentamos comprender en términos de los efectos de las varia-
bles independientes: ¢l modelo logit. De hecho, los modelos logaritmicos, en
particular el modelo logit, junto con el analisis de regresion (capitulos 9y
el analisis de varianza (no tratado aqui; véase Blalock, 1972), son todos instan- _
cias especificas de lo que se conoce como modelo lineal generalizado (Baker
y Nelder, 1978; Everitt y Dunn, 1983), en el que los valores de los datos estin
explicados en términos de los efectos aditivos de diversas variables.

EIERCICIOS

7.1. Se ha registrade el tipo de borde ¥ la forma del cuello de unos frag-
mentos cerdmicos de un asentamiento de Mesopotamia. Los resultados apare-
cen abajo, divididos en fragmentos decorados y sin decorar:

Cantidad de Tipo de Forma del
fragmentos borde cuello Decoracidn
16 1 1 con
9 I 2 con
14 1 1 sin
32 1. 2 sin
7 2 1 con
14 2 2 con
30 A 1 sin
18 2 2 sin

a} jCudn intensa y qué forma tiene la relacién global entre la forma del
cuello v el tipo del borde? ;Es significativa esa relacién?

b} ¢En qué forma la introduccién de una tercera variable, la decoracion,
afecta a la relacion entre el tipo de borde y la forma del cuello, tanto global
como condicionalmente?

7.2. Se ha llevado a cabo un andlisis de la asociacién entre dos motivos di-
ferentes que aparecen en un conjunto peculiar de recipientes cerdmicos en una
necropolis centroeuropea de la edad del hierro. Basdndose en los siguientes datos:
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Motivo 1
Presente Ausente
- :'Jiativo 2 i : 26 17
Aus & 23 32

:Se alteran las conclusiones extraidas de las asociaciones entre ambos moti-
vos cuando se dividen Ias tumbas en dos fases cronologicas? Véanse los datos
siguientes:

Motivo 1
Presente Ausente

Fase inicial
Motivo 2 Presente 15

Ausente 9 11
Fase tardia
Motivo 2 Presente 14 10

Augente 14 21

8. VARIABLES NUMERICAS:
LA DISTRIBUCION NORMAL

Los capitulos inmediatamente precedentes han estudiado las variables no-
minales, en particular las formas de analizar las relaciones entre ellas. Los pré-
#imos capitulos tratardn acerca de las relaciones entre variables numéricas, me-
didas en una escala intervélica o proporcional. No obstante, antes de describir
los métodos, serd preciso que volvamos a los temas introducidos en los capitu-
los 3 y 4, que versaban sobre la descripcion de variables inicas, para considerar
un tipo de distribucién en particular, fa distribucion normal o de Gauss, ya
mencionada en el capitulo 4.

Incluso si el lector no sabe lo que es una distribucion normal, lo mds pro-
bable e5 que haya ofdo decir que se trafa de algo muy importante. Fso es cierto,
pues una gran cantidad de las distribuciones observadas son aproximadamente
normales, v también a causa de la significacion tedrica de esta distribucién en
la estadistica inductiva, como fundamento de muchos de los métodos esta-
disticos.

Por esa razén, muchos manuales de estadistica otorgan a la teorfa de la dis-
tribucién normal un papel fundamental por su uso como base de la inferencia
estadistica, incluyendo las pruebas de significacion. En este libro se ha dejado
un tante de lado, sobre todo lo que que se refiere a su papel en la inferencia
estadistica. Hay varias razones: las pruebas que se basan en ella son concep-
tualmente dificiles y no tienen gran importancia. Tal y como ya hemos visto,
s¢ puede hacer mucho sin emplear la distribucidon normal; en estadisiica, su
empleo es cada vez menos importante. Cuando 1a estadistica estaba en su fase
de desarrollo, la teorfa normal proporcioné un punto de referencia para e de-
sarrollo de los métodos estadisticos. Gracias a la disponibilidad y la capacidad
cada vez mayores de los ordenadores, es posible, hoy en dia, simular Ias distri-
buciones estadisticas directamente, usando técnicas numéricas. Ademds, los de-
fensores del andlisis de datos exploratorio han sefialado que los métodos basa-
dos en la teoria normal suelen ser muy sensibles a las irregularidades en los
datos; este punto volverd a abordarse en este capitulo.

Asi y todo, la distribucidén normal no puede ignorarse por completo, v el
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112 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

motivo por el que debemos prestarle ahora nuestra atencidn es que los méto-~
dos usados actualmente para investigar las relaciones entre las variables medi-
das en escalas de intervalo o proporcionales se basan en ella. Ademds, como
veremos mas adelante, pueden aproximarse razonablemente a la normalidad
ciertas distribuciones de datos que no eran normales al principio.

En las paginas siguientes, el objetivo es contemplar la distribucidn normal
desde un punto de vista puramente descriptivo, y en particular considerar como
estd relacionada con la desviacidn tipica (véase cap. 4). '

LA DISTRIBUCION NORMAL

Cuando se expuso el uso de log graficos de barras para representar la distri-
bucidn de frecuencias de variables numericas continuas (cap. 3), se insisti6 en
que la anchura de los intervalos era una cuestion importante, En particular,
silos intervalos de la distribucion se estrechaban paulatinamente en wna mues-
tra de un cierto tamafio, la distribucidn empezaba a adoptar una apariencia
irregular, con huecos y desfases en ella. Aumentando el nimero de casos, sin
embargo, v manteniendo el incremento al estrechar los intervalos, la distribu-
cidn afina sus divisiones, conservando la misma forma. Tal es as{ gue, en la
figura 8.1, seria posible ir de (a) a (b).

{a) (b)

Fioura 8.1, (a) Histograma con intervalos anchos; (b) histograma con intervalos muy
estrechos, basado en una gran cantidad de observaciones.

Asumiendo que la distribucidn tiene la forma ilustrada en la figura 8.1, s
Imaginamos que los intervalos se estrechan infinitamente v el mimero de obser-
vaciones aumenta al mismo ritmo, obtendremos al final unga curva atenuada
en forma de campana (fig. 8.2).

Fieura 8.2. Una distribucién normal.
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Del mismo modo que el 4rea dentro de’un grafico de barras puede ser cal-
culada sumando las dreas de los rectdngulos individuales, el 4rea bajo la curva
atenuada puede calcularse sumando la cantidad infinita de rectangulos bajo
la curva; es la operacién de cdlculo denominada integracion.

La curva normal es una curva simétrica, atenuada y ent forma de campana,
definida por una ecuacién particular; una de sus caracteristicas es que las dos
colas extendidas al infinito en cualquiera de las direcciones nunca alcanzardn
el eje horizontal. Al nivel que nos movemos en este libro, la ecuacién no tiene
gran interés. Lo que importa es que sea cual sea la media vy la desviacién tipica
particulares que tenga una curva normal, hay siemapre una proporeién constan-
te del drea bajo la curva, o bien una proporcidn constante de los casos en una
distribucidn de este tipo, entre la media ¥y una distancia desde 1a media expresa-
da en unidades de desviacién tipica (fig. 8.3).
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Ficura 8.3. Porcentaje del 4rea bajo la curva normal, dentro de una y dos desviacio-
nes tipicas de la media.

Serd mejor ver algunos ejemplos para aclarar la cuestidn. Asi el drea bajo
la curva entre la media y un punto que sea una desviacién tipica mayor o me-
nor que la media serd el 34,13 % del dres total bajo la curva. Entre una desvia-
cion tipica menor que la media v una desviacion tipica mayor que la media,
serd el doble del 34,13 %, es decir, ¢! 68,26 % del drea bajo la curva. Los por-
centajes correspondientes para dos desviaciones tipicas son: 47,43 % v 95,46 %
¥y para tres desviaciones tipicas 49,86 % y 99,73 %,

Aunque esas proporciones se basan en la curva normal tedricamente defini-
da, muchas distribuciones de frecuencia empiricamente obtenidas estdn lo su-
ficientemente préximas a ella para que las reglas anteriores sean aplicables, por
lo que es posible usar esas proporciones constantes. )

El hecho de que muchas distribuciones de frecuencia reales estén bastante
préximas a la normalidad, de forma que puedan usarse esos resultados tedri-
cos, no es aceidental. Si el valor de alguna variable es ¢ resultado del efecto
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114 ARGQUEOLOGIA CUANTITATIVA

acumulado de un gran ntmero de otras variables independientes, podrad pro-
barse matematicamente que la distribucién de los valores de esa variable serd
aproximadamente normal. Un ejemplo de una tal variable en biologia, disci-
plina en Ia que Ja distribucidn normal se aplicéd por vez primera, es la estatura
tlel cuerpo, que esta determinada por muchos factores genéticos, pero también
por factores como 1a nutricion y el entorno. Todos esos factores tienen tenden-
cia a actuar en distintas direcciones. El resultado es que la distribucion de esta-
turas en una poblacién serd normal, como de hecho lo es. Hay muchos ejem-
plos arqueoldgicos de variables en escala proporcional, particularmente
dimensiones fisicas, como longitudes, anchuras, pesos, vohimenes, etc., que estan
afectadas a su vez por muchos otros factores, con el resultado de que la distri-
bucion de los valores de esas variables es normal, o, cuando menos, no muy
alejada de la normalidad.

Serd conveniente que mostremos ahora como se pueden usar e interpretar
esas proporciones constantes, caracteristicas de la distribucién normal, en un
caso arqueoldgico especifico. Inevitablemente, va a ser un tanto artificial, va
que lo habitual es usarlas como un medio para un fin, vy no un fin en sf mis-
mas, que es como las abordaremos. Supongamos (ue estamos estudiando un
gran conjunto de puntas de flecha de! suroeste de Estados Unidos. Sus longitu-
des estan distribuidas normalmente, con una media de 110 mm v una desvia-
cion tipica de 20 mm (véase fig. 8.4). Inicialmente, pretendemos averiguar la
proporcidn de longitudes entre 110 y 140 mm.

En primer lugar, es necesario descubrir cudntas desviaciones tipicas esta ale-
jado 140 de 110; en milimetros es 30, mientras gue la desviacion tipica es 20.
51 dividimos la diferencia entre la media y el valor en el que estamos interesa-
dos por la desviacion tipica, obtendremos la proporcion que pretendemos:
30/20 = 1,5. El valor 140 estd 1,5 desviaciones tipicas alejado de la media. Cuan-

gitl 90 110 130 150 mm
i-25 X—s b4 LE+8 i+2s

Ficura B.4. Distribucion de longitudes de una gran cantidad de puntas de flecha del
suroeste de Estados Unidos,
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do una unidad aparece bajo el aspecto de varias unidades de desviacién tipica
alejada de su media, se la denomina puntuacién Z (o puntuacion estandar),
donde Z representa la desviacion respecto a la media en unidades de desviagion
tipica. La expresion general es:

donde ¥ es la mediz, s el valor de la desviacion tipica v x ¢l valor del limite
del intervalo que nos interesa.

{Como pasamos de un valor para Z a un valor para la proporcién de casos
dentro del intervalo que nos interesa estudiar? Se han construido clertas tablas
con ese fin, lo gue se conoce como forma estdndar de la curva normal, expre-
sadas en términos de puntuaciones Z (véase €l Anexo 1, tabla B). La tabla asu-
me que ¢} area bajo la curva normal suma 1,0, con 0,5 a la izquierda de la me-
dia y 0,5 a la derecha. Los valores de Z estan dados en los mérgenes de la tabla
y a lo largo del eje superior. Los primeros dos digitos de Z se obtienen levendo
hacia abajo y el tercero leyendo a lo largo; la pigina izquierda de la tabla es
para los valores Z negativos, es decir, valores inferiores a la media, y la pagina
derecha para los valores Z positivos, mayores que la media. En este caso, nos
interesa un valor Z de -+ 1,50, asi que buscaremos en la columna izquierda de
la pagina derecha el valor Z = 1,5, mientras que, a lo largo del eje superior,
nos detendremos en la primera columna, que corresponde a Z = 1,50, Bl re-
sultado indica la proporcion del drea total bajo la curva entre el valor Z v ¢l
extremo derechio de la curva, En este caso, ese valor es 0,06681 o 6,7 %. Pero
lo gue pretendemos no es encontrar el drea entre Z = 1,5 y el extremo derecho,
sino entre la media y Z = 1,5. Sabemos que la proporcién entre la media v el
extremo derecho es 0,5, asf la proporcion entre la media y Z = 1,5 ha de ser
0,5 ~ 0,0668] = 0,43319. Redondeando las dos dltimas cifras, obtenemos 0,433
0 43,3 % de la curva entre [a media y una linea que pase por Z = 1,5. Tradu-
ciendo esto a nuestro ejemplo, podemos decir que el 43,3 % de las longitudes
de las puntas de proyectil estan antre 110 v 140 mm (véase fig. 8.5).

Si nos hubiesen pedido encontrar la proporcidn de longitudes entre 110 y
80 mm, o 1,5 desviaciones tipicas imenos que la media, hubiésemos buscado
en la tabla el valor correspondiente a Z —1,50, que es 0,93319; es decir, un
93,3 " del drea total bajo la curva estd entre una linea que pasapor Z = —1,50
y ¢l extremo derecho de Ia curva. Nos interesa el drea entre Z = —1,5 y Ia me-
dia, de forma que restamos (,5 para obtener 0,43319; no es ninguna sorpresa
gue esa cifra coincida con la correspondiente al drea entre Z = +1,50 v a me-
dia. 51 nos hubiesen preguntado la proporcion de longitudes entre 80 y 140 mum,
o dentro de 1,5 desviaciones tipicas a cada lado de la media, nos hubiésemos
lisnitado a doblar el valor para cada una de las mitades: 0,433 + 0,433 = 0,866,
Obviameute, la proporeion o porcentaje puede ser traducida facilmente en nG-
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it 90 110 130 140 130 escala en mm
-20 - 1.0 0 1.0 1,5 2,0 escala Z

Figura 8.5, Distribucidn de las longitudes de las puntas de flecha con las puntuacio-
nes Z correspondientes a sus valores efectivos en la desviacidn tipica.

meros reales, si fuese necesario, siempre v cuando supiésemos el niimero total
de observaciones de nuestra distribucion. -

Sila incognita a resolver fuese la proporcién de puntas de flecha con longi-
tudes mayores de 140 mm, ef problema habria sido menos complicado. Hubié-
semos terido que saber tan sdlo ef drea entre Z = +1,5 y el extremo derecho
de 1a curva. Esto lo obtenemos facilmente por medio det valor Z = 1,50 en la
tabla, tal y como ya habiamos hecho para responder a la primera cuestidn: e
6,7 %o del drea bajo la curva estd entre Z+1,50 y el exiremo derecho, de forma
que el 6,7 % de las puntas tienen una longitud mayor de 140 mm.

Para puntas menores de 80 mm el procedimiento es similar al primero de
los dos casos que hemos visto. Bl drea bajo la curva correspondiente a
Z = ~1,50 es 0,93319, tal y como acabamos de ver, por lo que tenemos
1,0 - 0,93319 = 0,06681, o 6,7 Y.

No todas las tablas de la distribucién normal estandarizada son iguales a
la que figura como Ia tabla B del anexo 1, si bien sott muy similares ¥ no es
dificil trabajar con elias.

El cdlculo de las proporciones de la longitud de las puntas de proyectil e
intervalos especificos de la distribucidn global de longitudes tiene interés en si
mismo, siempre y cuando dispongamos de hipdtesis especificas acerca del sig-
nificado cultural o funcional de la longitud de 1a punta de la flecha. Aho-
ra bien, en este caso en concreto nuestro Unico propdsito era ilustrar la forma
en que la distribucién normal estdndar v los datos reales se relacionan una
con otros.

En efecto, lo que hacemos al realizar las operaciones anteriores es efectuar
una estandarizacién de los datos originales. Partimos de uma distribucién nox-
mal en concreto, con una media y una desviacion tipica expresadas en términos
de las unidades en las que se han hecho las observaciones: milimetros en el caso
anterior. A continuacidn, reexpresamos Ias observaciones en términos de uni-
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dades de desviacidn tipica a cualquiera de los lados de 1a media. La media llega
a ser cero, por lo que las observaciones menores que la media serdan cantidades
negativas, y aquellas mayores que la media serdn positivas, con 1o que la distri-
bucidén adquirird una media de cero y una desviacidn tipica de uno. No impor- .
ta cudles sean las unidades originales de medida, podemos convertir cualquier
distribucidn normal en forma de unidades de desviacion tipica, y tendrd las
propiedades que, como hemos visto, caracterizan la distribucion normal, en tér-
minos de la proporcidn del drea bajo la curva, o gi los casos estidn dentro de
la distribucidn, en el interior de un intervalo dado, segiin Ia informacién de
la tabla Z.

La manera mds obvia en que Ia distribucion normal es utilizable en arqueo-
logia es en Ia presentacién de fas fechas de radiocarbono, donde los datos estan
dados en forma de media y desviacion tipica {para una discusién mais detallada
de esta cuestion véanse Thomas, 1976; Orton, 1980). Bs muy ficil olvidar que
existe sdlo una probabilidad del 68,26 % que los datos se encuentren sélo a
una desviacién tipica de la media. La prdctica estadistica convencional indica
que no debiéramos quedar satisfechos con una probabilidad menor del 90 %
0 95 %. El problema es que los intervalos de tiempo de 3 2 desviaciones tipi-
cas son generalmente tan amplios que, consciente o inconscientemente, los ar-
quedlogos prefieren omitirlos e incurrir en la precisidn espuria.

(QUE HEMOS DE HACER 8 £.0OS DATOS NO ESTAN DISTRIBUIDOS NORMALMENTE?

La cuestidn, de hecho, plantea como podemos llegar a saber si nuestros da-
tos estan o no distribuidos normalmente. Hay varios métodos para averiguar-
lo. Uno es representando graficamente la distribucion de 1a frecuencia acumu-
lativa de los datos sobre un papel cuadriculado espectal, Hamado papel de
probabilidad aritmética (véase fig. 8.6). Como se puede ver, la escala horizon-
tal estd representada en unidades regulares e iguales para el rango de la variable
estudiada, pero la escala vertical (dividida en 1.000 partes) registra la distribu-
cién acumulativa de las observaciones en una escala variable, de forma que la
distancia vertical enire el 50-60 % (500-600 en esa escala) es similar a la distan-
cia vertical entre el 1-2 %. Debe apreciarse que la escala vertical va de 0,1 a
999,9. Esto es asi porgue la curva normal es @sihfofa: se aproxima a cero en
cualquiera de los dos extremos sin que llegue a alcanzarlo, por lo que 0 % v
100 % (0 v 1.000) estin distanciados infinitamente. La escala constante hori-
zontal y 1a escala variable vertical tienen el efecto de convertir la curva acumu-
lada de una distribucién normal en una linea recta. Alternativamente, existen
programas de ordenador para realizar lo mismo.

Otros dos métodos muy ttiles de comprobacién de la normalidad ya han
sido descritos en 1a seccidn del capitulo 4 dedicada al andlisis de datos explora-
torio. Un estudio de los intervalos entre el valor minimo, el umbral inferior,

oy
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FIGURA 8.6. Un ejemplo de papel de probabilidad aritmética.
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la mediana, el umbral superior y el valor méximo dard una buena idea de la
simetria global y del grado de concentracion de los valores centrales de la dis-
tribucion. Bl uso de los gréficos de caja v arbotante pone de manifiesto las pe-
culiaridades de las colas de la distribucién. Esto es especialmente importante
porque puede que sea solo ahi donde se observe una desviacién con respects
a la normalidad,

$Qué sucede si los datos no son normales y queremos que lo sean por algu-
na razdn, por ejemplo la aplicacion de un método que presuponga distribucio-
nes normales? Sin duda podemos hacerlo por medio de transformaciones. La
estandarizacion Z ya ha sido descrita en este capitulo, si bien se limita a cam-
biar la escala original en una nueva, sin afectar la forma de la distribucion.
Otras transformaciones pueden aplicarse a los datos para cambiar la forma de
la distribucion, cambiando las longitudes relativas de las distintas partes de la
escala.

Hace algiin tiempo hubo un cierto debate acerca del empleo y validez de
{a transformacion de los datos; algunos pensaban que se trataba de una forma
de «camuflarlos». El punto de vista adoptado aquf es que las transformacio-
nes constituyen un 1til apropiado para el analisis de datos, como cualquier otro;
de hecho, ya hemos visto su uso en el capitulo anterior, donde los modelos lo-
garftmicos se basaban en los fogaritmos de las cantidades que aparecian en las
tablas, y no en sus valores originales. El uso de una transformacion nos permi-
t10 ir mas adelante en la comprension de los datos de fo que hubiera sido posi-
ble. Sucede muy a menudo que clertos esquemas emergen mas claramente en
tos datos transformados gue en Jos no transformados; el uso de algunos méto-
dos, por su parte, exige gue los datos aparezcan bajo una forma determinada.
Si el método que se quiere usar ¢n particular presupone una distribucién nor-
mal, entonces no hay razon para no transformarla. ;Por qué habriamos de pri-
vilegiar una forma de escala numérica sobre otras? La dnica condicion es gue
la transformacidén sea interpretable, pues tendemos a sentirnos mas a gusto con
escalas de medida préximas a nosotros en la vida real. Sin embargo, 1o hay
razdn para imponer esas restricciones en el analisis de datos.

En la practica arqueol6gica, una de las situaciones que aparece mas frecuen-
temente son las distribuciones asimétricas positivas, con una cola superior muy
larga. En este caso, la transformacién en distribuciones normales es bastante
simple. Lo que hay que hacer es recortar la cola superior, mientras que el resto
de la distribucidn se deja igual. Resulta facil hacerfo caleulando la raiz cuadra-
da de cada observacidn; un efecto mas radical se consigue calculande los loga-
ritinos. Lo veremos mds claro con un ejemplo.

Supongamos gue hemos realizado una prospeccion y hemos recogido arte-
factos liticos procedentes de un drea bastante extensa, usando un sistema de
cuadriculas. Como resultado, tenemos informacion acerca de la cantidad de ar-
tefactos por cuadro, en cada una de las cuadriculas. Queremos efectuar un and-
lisis de correlacion de esos datos (véase ¢l capitulo siguiente), y para ello ¢s pre-
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FIGURA 8.7. Distribucién de la cantidad de cuadriculas que contienen distintas canti-
dades de artefactos liticos: datos procedentes de una prospeccidn hipotética.

ferible que los datos estén normalizados. Hemos trazado un histograma con
los datos, en el que sc aprecia que la distribucion es asimétrica positiva, de for-
ma que utilizaremos ta técnica de transformacién que ya hemos mencionado.
Mas que transformar cada observacién, preferimos transformar el punto me-
dio de cada intervalo; es menos complicado v mds sencillo de demostrar. La
distribucion sin transformar aparece en la figura 8.7.

5i intentamos una transformacion por rafces cuadradas, necesitaremos una
nueva escala horizontal en unidades de [x. Para obtener esto, observamos el
valor de los puntos medios de cada intervalo en el histograma original, calcula-
mos su rafz cuadrada y entonces situamos los casos de cada intervalo original
en el intervalo transformado que le corresponde. Tal v como se puede ver en
la figura 8.8, los datos muestran ahora una mayor aproximacidn a Ia normalidad,

Si hubiésemos realizado una transformacidn logaritmica, habriamos nece-
sitado una nueva escala en unidades de log x (aqui logaritmo en base 10). Por

analogia con el caso de la rafz cuadrada, calculamos el logaritmo del punto

medio de los intervalos, cambiamos la escala y trazamos el nuevo histograma
(fig. 8.9). .

De hecho, tal y como puede verse, en este caso el resultado es muy semejan-
te en ambas transformaciones, la raiz cuadrada y el logaritmo. Esto se debe
a que la cola positiva no era muy larga. Supongamos que la mayor de las ob-
servaciones sea 1.000.000. La raiz cuadrada de ese niimero es 1.000, pero su
logaritmo es 6, con lo que la diferencia entre ambos es considerable. Como prin-
cipio general, los logaritmos son apropiados para datos positivos en los que
los valores estdn préximos a cero {por ejemplo, densidades), mientras que las
rafces cuadradas suelen usarse para transformar datos en forma de frecuencias.
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EJERCICIOS

8.1. Se ha encontrado un conjunto de recipientes cuya capacidad media es
950 m! con una desviacion tipica de 56 mi. La forma de la distribucion de voli-
menes €s normal. a) ;Queé proporcidn de recipientes tiene una capacidad cibi-
ca mayor que 1.050 ml? b) ;Qué proporcién tiene una capacidad menor que
800 mi? c) ;Qué proporcion de capacidades existe entre 900 y 1.000 ml?

8.2. En la investigacion de un conjunto de bifaces se ha decidido estudiar
la relacion entre el peso y otras variables. Los métodos que se precisan exigen
que la distribucion de pesos esté normalizada. Dada la tabla gue muestra la
;iistribucién de las frecuencias, comprueba si es normal y, si no lo es, norma-
izala. :

Intervalo N.2 de Intervalo N? de

(2} bifaces -3 bifaces
200-249 5 650- 659 3
250-299 10 T00- 749 3
300-349 13 750- 799 2
350-399 17 200- 849 2
400-449 13 850- 899 2
450-499 8 900- 949 1
500-549 5 950- 999 1
550-599 4 1.000-1.049 1
600-649 4

9. RELACIONES ENTRE DOS VARIABLES

NUMERICAS: CORRELACION Y
REGRESION

METODOS GRAFICOS: DIAGRAMAS DE DISPERSION

Il estudio de las relaciones entre dos variables numéricas tiene una gran
ventaja sobre el estudio de las relaciones entre variables nominales: las relacio-
nes pueden presentarse en forma grifica, por medio del diagrama de disper-
sidn, en ¢l que se¢ Tepresenta una variable en relacién a la otra. Bste tipo de
figuras puede proporcionar mucha informacion, e incluso prevenir de ciertos
errores en los que incurrirfamos de fijarnos sélo en los resimenes numéricos
de las relaciones.

TanLa 9.1. Cantidades de cerdmica de New Forest enconirada en yacimientos situa-
dos a distintas distancias de los hornos de produccion.

Cantidad
Distancia {fragmentos por
Yacimiento (km) o’ de tierra)
i 4 98
2 26 60
3 32 41
4 34 41
5 24 62

Para cada observacion tenemos un valor en cada una de las dos variables.
Supongamos que nos interesa estudiar la relacion entre 1a cantidad de cerdmi-
ca procedente de los hornos britanorromanos de New Forest, en ¢l sur de In-
glaterra, que alcanzé lugares muy alejados del centro de produccién. Pispone-
mos de 1a informacién en la tabla 9.1. Podemos trazar un diagrama de dispersion
en el que la distancia aparece en ¢} eje horizontal y la cantidad de cerdmica
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FiGURA #.1.  Gréfico de la cantidad de ceramica britanorromana procedente de los hor-
nos de New Forest, encontrada en distintos yacimientos, en relacién con la distancia
entre £s0s yacimientos v los hornos de procedencia.

en el eje vertical. Cada yacimiento se sittia en el punto que le corresponde del
eje horizontal y del vertical, segvin sus valores, en ambas variables (fig. 9.1).

Este grafico ya es de por si extremadamente rico en informacion. Podemaos
ver que la cantidad de cerdmica disminuye a medida que aumenta la distancia
desde el centro de produccion. Podemos ver también que la relacidn adopta
la forma de una linea recta: es posible trazar una linea recta qui€ pase muy cer-
ca de todos los puntos. En otras palabras, para un incremento especifico de
ia distancia, se constata una disminucién especifica en la cantidad de cerami-
¢a; todos los yacimientos, en mayor o menor grado registran este comporta-
miento.

En este caso podemos decir que una de las variables es independiente v la
otra dependiente. Imaginemos que la cantidad de cerdmica estd afectada, de
algiin modo, por la distancia y, por tanto, depende de ella; la inversa, que la
distancia esté afectada por la cantidad de cerfunica, no se mantiene. En tales
circunstancias, por convencién, la variable independiente se representa como
eje horizontal (o x} y la dependiente en el vertical (o )

No siempre podemos especificar las variables dependiente e independiente.
Supongamos que estamos estudiando las dimensiones de unos vasos neoliticos
de Hungria y las relaciones entre ellos, para poder caracterizar los principales
aspectos de variacién morfoldgica (véase Whallon, 1982, para un estudio de
recipientes neoliticos de Suiza); podemos trazar la altura y el didmetro del bor-
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Fioura 9.2, Didmetro del borde en relacion con la altura en un grupo hipotético de
vasos campaniformes en Hungria,

de (fig. 9.2). Se observa que ambas variables coinciden, de forma que entre el
didmetro del borde y la altura hay una proporcién constante. Ex este ejemplo,
el diagrama de dispersidn desempena el mismo papel gue en el caso anterior,
si bien no hay razdén alguna que nos permita afirmar gue una de las variables
depende de la otra.

Los diagramas de dispersidn constituyen el més importante medio de estu-
dio de las relaciones entre pares de variables. Gracias a ellos nos hacemos una
idea de la direccidn de una relacidn: jes positiva o negativa? La relacion altu-
ra/didmetro del borde es un ejemplo de la primera: a medida que Ia altura
aumenta, también o hace el didmetro del borde. En el caso de la cantidad de
cerdmica y la distancia, se trata de de una relacién negativa: a medida que aumen-
ta la distancia, decrece 1a cantidad de cerdmica.

El diagrama de dispersion nos explica también la forma de la relacién. En
los dos casos anteriores hemos obtenido una linea recta o relacién lineal. Pero
no todas las relaciones son de ese tipo. De hecho, los gréficos que representan
Ia relacidn entre la cantidad de una mercancia cualguiera y la distancia a su
centro de produccidn suelen ser como el que aparece en la figura 9.3, Bsta rela-
cidn es curvilfnea, pero atin mondtona, es decir, a todo 1o largo de la relacidn,
a medida que aumenia la distancia, disminuye la cantidad; no es el easo de
que, para una parte de la distancia, la cantidad disminuya y para la parte si-
guiente vuelva a aumentar,

Un ejemplo de relacidn no mondtona seria el de 1a figura 9.4, que interesa-
ia a un arquedlogo que intentase estimar la edad de los animales cayos huesos
estudia. En este caso, 1a altura del diente (primer molar) va aumentando desde

60 de 177



128 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

0% A 100%

€ Peso

® Especies identificadas

0%
0% 50% Ovicdpridos  100%

FiGURA 9.6, Gréfico tripolar de los porcentajes faunisticos en cinco de las fases de

Fildcope: fases 0, T (bronce inicial), fases 11, 111 (bronce medio), fase IV (bronce final)
{segiin Gamble, 1982).

DESCRIBIENDO RELACIONES POR MEDIO DE CIFRAS
La forma de una relacidn

El procedimiento de describir una relacion se denomina regresidn y el de
medida del ajuste a los datos, correlacion.

La regresion se diferencia de Ias técnicas gue hemos ido viendo hasta ahora
(con la excepcion de los métodos descritos al final del capitulo 7) en que no
descubre si existe o no una relacidén, o la intensidad de la misma, sino su natu-
raleza. Por ese motivo es importante, no sélo en la estadistica cldsica, sino tam-
bien en Ia construceién de modelos, pues trata acerca de la prediccidn. Usamos
una variable independiente para estimar los valores de una variable dependiente.

La forma mds general de definir matematicamente una relacién hipotética
es ¥ = f(x). Esta ecuacion no nos dice mucho, tan sélo que el valor de y (la
variable dependiente) en un punto en particular es una funcién del valor de
x (la variable independiente) en ese mismo punto. No dice nada acerca de la
naturaleza especifica de la relacién, aunque no serfa dificil expresarla por me-
dio de algunas figuras. Por ejemplo, '

y=x (a)
o y=121Ix (b
o y=x {c
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Se verd mucho mas claro si lo explicamos con palabras: (a) nos explica que el
valor y en un punto dado es idéntico al valor de x en ese punto; (b} nos dice
gue ¢l valor de y es ¢l doble del valor de x; (¢) expresa que el valor de y en
un punto dado es el cuadrado del valor de x en ese punto. Tales ecuaciones pue-
den representarse por medio de lineas en un grafico; las de (a), (b) v (¢) apare-
cen en la figura 9.7,

(2) (v) {c)

. o

X X X

Fioura 9.7. Gréfico de las ecuaciones: (a) y = x; (b} y = 2x: (&) ¥ = X%

Si la especificacion que hemos hecho de la relacién entre dos variables por
medio de una de estas funciones es perfecta, podremos predecir ¢l valor de y
en un punto a partir del conocimiento que fengamos de x en ¢l mismo punto.
Por ejemnplo, si hubiese una relacién perfecta en un caso particular entre la den-
sidad de hallazgos de obsidiana en un yacimiento y la distancia entre el yaci-
miento y la fuente de la obsidiana, entonces, conociendo la distancia, podria-
mos predecir exactamente la densidad de hallazgos; o si hubiese una relacion
perfecta entre la altura v el didmetro del borde de un grupo de recipientes, co-
nociendo el didmetro del borde podriamos predecir exactamente la altura (y
viceversa, en este caso).

Naturalmenie, en la mayoria de los casos, incluso en las ciencias naturales
«duras», las cosas nunca son totalmente predecibles. En muchos casos, parti-
cularmente en las ciencias experimentales, se debe a la imperfeccion de nues-
tras técnicas de medida; a veces, porque los efectos suelen ser ¢l resultado de
muchas v diversas causas operando juntas, muchas de las cuales estdn sujetas
a su vez a influencias aleatorias. Lo que hemos de hacer, entonces, es buscar
tendencias generales en nuestros datos, estimando 1a relacidn entre x e y, v tam-
bién la exactitind con gue los valores de y pueden derivarse de la estimacion
de esa relacion.

La situacion en la que existe una relacion puede compararse a la sitvacién
contraria, cuando x e y son independientes. En este caso no se podra predecir
Y a partir de x, o mejor dicho, €l conocimiento de x no mejorara la prediccién
de y; cuanto mayor es la dependencia, mejor serd la prediccidn.

Mads adelante veremos como es el grafico el que proporciona un vinculo en-
tre los diagramas de dispersidn que ya hemos visto y las ecuaciones matemadticas.

9 e SHENNAN
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FIGuRA 9.3. Griéfico de las cantidades hipotéticas de mercancias gue llegan a ciertos
vacimientos, en relacién con la distancia entre esos yacimientos y la fuente de proceden-
cia de las mercancias. El resultado muestra una velacion curvilinea.,
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FiGura 9.4.  Grifico de la altura del primer mofar en relacion con la edad del animal
al morir. Datos: mandibulas de oveja, cuya edad es conocida.

que sale y a medida que crece el animal, pero a medida que se usa ese diente
para masticar, se va erosionando y su altura disminuye.

El diaprama de dispersion también nos proporciona una idea de la intensi-
dad de una relacién. Comparemos los dos graficos de la relacién entre peso
v cantidad de lascas que se han extraido de dos grupos hipotéticos de bifaces
de silex, procedentes de las terrazas del valle del Tamesis, en el sur de Inglaterra
{fig. 9.5). BEn un caso la relacién es claramente mas intensa que en el otro, por-
que los puntos estdn mucho més concentrados que en el otro: estdn mucho mas
proximos de cualquier linea recta que tracemos a través de la nube de puntos.

Diagramas de dispersion como estos, con dos ejes perpendiculares entre si,
uno para cada variable, son los mds habituales en arqueologia y en otras disci-
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FiGura 9.5, Diagrama de dispersion del peso en relacién con la cantidad de lascas
para dos grupos de bifaces.

plinas. Sin embargo, hay otra forma que merece mencion, ¢l grdfico tripolar,
un ejemplo del cual aparece en la figura 9.6. Como puede verse, hay tres ejes
unidos por dngulos de 60° y formando un grafico de forma triangular. Esos
graficos pueden usarse para trazar no solo dos, sino hasta tres variables, en los
casos en los que las tres variables adopten una escala cerrada. Una escala ce-
rrada es aquella que tiene una suma fija, como, por ejemplo, la escala porcen-
tual. Los conjuntos faunisticos procedentes de yacimientos suelen describirse
a menudo como porcentajes de huesos de distintas especies. Muy a menude,
en los contextos agricolas europeos o del Proximo Oriente s6lo interesan tres
especies: vacuno, cerdo y ovicdpridos. Para un conjunto en particular, si el va-
cuno alcanza el 20 % y el cerdo el 30 %, los ovicapridos alcanzardn el 50 %,
si no los porcentajes no sumarian 100.

La figura 9.6 muestra un grafico tripolar de los conjuntos de fauna proce-
dentes de las sucesivas fases de ocupacion del yacimiento de 1a edad del bronce
de Fildcope, en la isla de Melos (Gamble, 1982). Para explicar la forma en que
debe leerse, tomemos Ia fase 0, por el peso. Si observamos la escala de ovicdpri-
dos, veremos que su valor es aproximadamente del 76 %; en la escala de porci-
nos, cerca del 17 % vy en la escala de bévidos, alrededor del 7 9. En la fase
11, por el peso, tenemos 44, 11 y 45 % respectivamente. Usando el grafico po-
demos trazar fAcilmente las tendencias temporales en la composicion de los con-
juntos faunisticos de Filacope.

En cualquier estudio de las relaciones entre variables de escala intervélica,
siempre es esencial, como primer paso, trazar el diagrama de dispersion y ver
qué forma adopta. Pero no hemos dd contentarnos sélo con esto.

Es muy-posible que nos interese también describir matematicamente las re-
laciones descubiertas en el grafico, quizds para poder compararlas con otros
conjuntos de datos. Igualmente, nos puede interesar definir mateméaticamente
la intensidad de una relacién: ;qué grado™de ajuste a los datos tiene la relacion
propuesta?
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Si pensamos en el ejemplo més conocido de andlisis de regresion en arqueo-
logia: la disminucién de la cantidad de un tipo peculiar de material con respec-
to a la distancia hasta la fuente de dicho material —por ejemplo, la obsidiana
de Lipari en el Mediterraneo occidental—, podemos imaginar que para cada
valor fijo de la variable independiente, Ia distancia, habra una distribucion de
cantidades de material. No todos los yacimientos situados a la misma distancia
tienen la misma cantidad de ese material; pero cada una de esas distribuciones
(para cada uno de los valores de la variable distancia) tendrd una media, por
lo que podremos trazar su posicién en el griafico. La linea trazada a través de
todas las medias de y con valores fijos de x se conoce como la ecuacidn de re-
gresion. (En la prictica es muy raro el caso en el que haya distintos valores de
¥ con un valor dado de x; esto ocurre solo en el caso de experimentos disefiados
precisamente para hacerlo. El método no depende de eso, sin embargo; mas
adelante se verd el supuesto sobre el que se basa.)

Esa linea puede adoptar cualguier forma, si bien aguf solo frataremos el
caso més simple, cuando la ecuacidn de regresidn es lineal y 1a relacion adopta
la forma de una linea recta. No se trata de una limitacién, como pudiera pen-
sarse, pues muchas relaciones empiricas adoptan esa forma y porque, a menudo,
resulta posible transformar las variables de forma que Heguen a ser lineales.
Hstas relaciones tienen la virtud de ser mds faciles de comprender intuitivamente,
Podemos describir la ecuacion para una relacion lineal, de este modo:

vy =a+ bx

donde y es la variable dependiente, x la independiente, v los coeficientes a y
b son constantes, es decir, estdn fijos para un conjunto de datos especifico.

Si x = 0, 1a ecuacidn se reduce a y = a, por lo que ¢ representa el punto
en que la recta de regresion cruza el eje y (véase fig, 9.8); lo que se conoce habi-
tualmente como punto de corte. La constante b define la pendiente de la recia
de regresidn, Ia cantidad de cambio en una direccidn vertical (a lo largo del
gje ¥} para una distancia horizontal dada (a lo largo del eje x). Asi, en el caso de
cantidades de cerdmica y la distancia al centro de produccidn, el valor b represen-
ta el incremento de la cantidad de cerdmica para un aumento dado en la distancia
ai centro de produccion (estd calculado mas adelante, p. 134); para el ejemplo
de la altura y el didmetro del borde, es el incremento del didmetro del borde
asociado a un incremento dado en la altura. La figura 9.8 ilustra esta cuestién,

A medida que !a pendiente se acentila, la cantidad de cambios en y en rela-
cidn a un cambio dado en x se hace mayor. Cuando esa linea llega a ser hori-
zontal, es decir, # = 0, no hay ningan cambio en ¥ en relacidn a x. Fvidente-
mente, esto significa que no hay relacion entre las dos variables, o bien, visto
de ofra manera, conocer los valores de x en un conjunto de observaciones no
aynda predecir sus valores y. Pero hemos de matizar esta afirmacion. Si b == 0,
no hay relacién lineal entre las dos variables, aunque ciertas formas de relacién
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Figura 9.8. Pendiente y punto de corte (coeficientes a y b} de una recta de regresion.

no lineal pueden tener ese valor en su coeficiente b. Finalmente, si ¥ decrece
a medida que x aumenta, en otras palabras, si la relacidn es inversa, el signo
del coeficiente b serd negativo. Veamos ¢como funciona todo esto por medio
de un ejemplo.

Una vez realizado un diagrama de dispersién de 1a relacidn entre la canti-
dad de cerdmica y la distancia al centro de produccion (fig. 9.1), basandonos
en la informacion de lIa tabla 9.1, pretendemos describir matematicamente esa
relacidn. Esto supone encontrar los valores del punto de corte y la pendiente
apropiados {coeficientes a y b) a ese conjunto de datos en particular, e incluir-
los en la ecuacidn y = g + bx. Sin embargo, una simple mirada al diagrama
de dispersion (fig. 9.1) nos mostrard en seguida que la relacion dista de ser per-
fecta: no hay ninguna linea recta que atraviese exactamente todos Jos puntos,
Lo que intentaremos, entonces, es buscar la recta que proporcione un mejor
ajuste a los puntos. ;Cémo hacerlo?

Una forma intuitiva seria trazando el diagrama de dispersién y dibujando
a ojo 1a recta que pase por mds puntos. Podemos entonces calcular la pendien-
te ¢ interceptar valores para la linea. Pero esta forma no es satisfactoria. El mé-
todo usual para ajustar una recta a la nube de puntos es el Hamado de los mini-
mos cuadrados. Para cada punte anotamos su valor y. Es obvio que el valor
y predicho por la regresion en ese punto no sera exactarnente el mismo valor y
observado: habra alguna discrepancia. La figura 9.9 muestra gué significa esto,
bajo la forma de un segmento en particular de Ia recta de regresion.

El método de los minimos cuadrados define aquella recta gue minimice la
siguiente expresidn:

211 o =y
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A ‘,"“"“$ y—9

Valor y predicho
en ese punto por
la recta de regresién ()

V1

FigirA 9.9.  Diferencia entre el valor y real en un punto v el valor predicho por Ia re-
gresion.

Valor y
reai

donde n = cantidad de datos; y; = el valor y real en un punto f; $, = el valor
del punto 7 predicho por la regresion. Veamos lo que esto significa en palabras
mas simples.

Para cada punto obtenemos la diferencia entre sus valores y reales v los pre-
dichos (en nuestro ejemplo, la diferencia entre la cantidad de cerdmica de New
Forest en un yacimiento y la cantidad de esa cerdmica en ese yacimiento predi-
cha por la recta de regresion); ese es el término (¥, — $). A continuacién de-
bemos elevar al cuadrado esa diferencia, y repetir la operacién para todos y
cada uno de fos puntos, sumando, finalmente, los resultados. Este total ha de
ser minimizado; en otras palabras, hemos de ir ensayando posiciones de Ia rec-
ta de regresion hasta que enconiremos aquella que produzca la menor suma
posible de diferencias al cuadrado entre los valores actuales v los predichos.

Usamos las desviaciones al cuadrado por la misma razén que usamos las
desviaciones de la media al cuadrado para definir la dispersidn en el cdlculo
de fa varianza y de la desviacién tipica de una variable: si nos limitamos a cal-
cular las diferencias sin elevarlas al cuadrado, el resultado de su adicion seria
cero. Inevitablemente, sin embargo, el resultado de este procedimiento es que
la pendiente y Ia posicién de la recta de regresion estdn afectadas por los pun-
tos con las mayores desviaciones con respecto a la media; ésa es una de las ra-
zones de la debilidad de la regresion por minimos cuadrados, pues uno o dos
valores extremos puede tener un gran efecto sobre los resultados.

Lo gue se minimiza es, en realidad, la suma de las distancias verficales al
cuadrado, ya que estamos interesados en la regresion de y sobre x, o el efecto
de x sobre y. Si quisiéramos hacer la regresidn de x sobre ¥, usariamos las dis-
tancias horizontales. En capitulos posteriores, veremos algunos métodos que
implican el uso de distancias perpendiculares a la recta mejor ajustada.

De hecho, no necesitarnos hacer probaturas para fijar la posicién de Ia rec-
ta mejor ajusiada que satisfaga el criterio de los minimos cuadrados. Se han

o
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obtenido ecuaciones que permiten el calculo de los coeficientes o y b apropia-
dos para cualquier conjunto de datos:

l_g’:(xf o § AR
b =

rgl (G — %P

En palabras, empezando por el numerador: tomamaos el valor de x de un punto
en particular y le restamos la media de las x. Tomamos a continuacion el valor
¥ de ese punto y le restamos la media de las y. Habiendo hecho esto, multipli-
camos las dos cantidades resultantes. Se efecttia esta operacién en cada uno
de los puntos y se suman los resultados. Esta cantidad, denominada covaria-
cidn entre x e p, es dividida por el denominador. Para este iltimo tomamos
el valor x de cada punto, le restamos la media de las x, elevamos al cuadrado
la diferencia obtenida, repetimos la operacion para todos los puntos y suma-
mos de nuevo los resultados. Esta suma se utiliza para dividir la suma del nu-
merador y obtener ¢l valor b, la pendiente de la recta de regresién.
Para el coeficiente g, tenemos:

i=q

n n
2. ¥ - bzlx,-
d = r————————— R
p ¥ — bx
Como es ficil de ver, es mucho mds sencillo de calcular.
Para b hay otra versién de la formula, que, en general, es menos tediosa
y mas facil de calcular manualmente, si bien esto tiltimo tiene cada vez menos
importancia;

"f_z-‘{xi.}’f - (g;'xi)(gj:yz)

nl;xr' i (jgxf)z

b:

en donde # es la cantidad de puntos; Z;xiyj significa que, para cada punto,

multiplicamos €l valor x por el valor y y los sumamos todos; (fglx,-}(gl ) sig-

nifica que sumamos todos los valores x de los puntos, luego todos los valores
¥, y multiplicamos los dos totales. La misma distincién se produce en el denomi-

nador entre Z;xﬁ v ( Z]xf)z.

64 de 177



134 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

TaBrLa 9.2, Cantidades de ceramica de New Forest enconirada en vacimientos situa-
dos a diferentes distancias de los hornos.

Cantidad ()

Distancia {x} (fragmentos por
Yacimiento {km)} m? de tierra)
I 4 98
2 20 60
3 32 41
4 34 47
5

24 62

A continuacién podemos calcular los valores de ¢ v b para describir la rela-
cién entre Ia cantidad de cerdmica y la distancia a los hornos. (Los datos se
han reproducido de nuevo en la tabla 9.2 para mayor comodidad.) Usando la
formula anterior para b, las diversas cantidades relevantes para su calculo son co-

mo sigue: = 5, zy,- = 308; Zx‘. = [14; iny,- = 5.990; Zx,-l = 3,172, Asi:

, _ (X 5:990) — (114 x 308) 5.162
T (5x3172) — 1299  2.864

- 1,80

Habiendo obtenido ya el coeficiente b, necesitamos el valor del punto de corte:

2y, — b2ix, 308 — (~ 1,8 x 114)  513.2
n h 5 -

g =

= 102,64

Basdndonos en esta informacion podemos escribir la ecuacién de regresién
COmO:

J =102,64 — 1,8x

que afirma gue en ¢l centro de produccién han de haber 102,64 fragmentos de
ceramica por m?® de tierra de acuerdo con la recta de regresidn, y que esta can-
tidad declina 1,8 fragmentos/m? por cada kilémetro que nos alejamos del cen-
tro de produccién. La recta resultante esta trazada en la figura 9.10.

La intensidad de la relacidn: la correlacion

Hasta ahora hemos visto cdmo establecer dos pardmetros de una ecuacidn
de regresion, 2 y b, y de este modo indicar la forma de la relaciéon entre x e
». Pero esto no nos explica nada acerca de la precisién de las estimaciones
de y proporcionadas por la recta de regresion. Para descubrir la precisién de
una recta, habremos de emplear el coeficiente de correlacién, que mide la intensi-
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Fioura 9.10. Grafico de 1a ecuacion de regresion 7 = 102,64 — 1,8x

dad de la relacion entre dos variables. La intensidad de una relacion es una cues-
tidn con la gue ya estamos familiarizados, tras haberla estudiado en el capitulo
7, en el caso de las variables nominales. En variables de escala intervalica, la
idea general es la misma, si bien difieren los detalles de la forma de cdlculo.
El coeficiente de correlacion ha sido de importancia fundamental para la
aplicacion de las técnicas cuantitativas en arqueologia en los dltimos 235 afios.
Tal y como hemos visto en el capitulo 1, uno de los temas mds importantes
en la arqueologia procesualista fue estudiar la manera en que algo varia en re-
lacion con otra cosa. El coeficiente de correlacion ha sido, probablemente, la
herramienta matematica mas importante para el analisis de estructuras de co-
variacion en los datos arqueolégicos. Es importante, tanto por 8i mismo, como
por ser ¢l fundamento de métodos mas complejos, tales como el analisis de
componentes principales y el andlisis factorial (véase el capftulo 12).
Considerado en términos graficos, el coeficiente de correlacion es una me-
dida del grado con que los datos estan dispersos alrededor de la recta de regre-
sidn. Si estan muy proximos a ella, la correlacidn serd intensa y la prediccion
de los valores de ¥ a partir de x serda muy buena. Si los puntos estdn muy dis-
persos alrededor de la recta, 1a correlacion serd débil y la prediccidn de y basa-
da en x serd pobre. Esta cuestion puede demostrarse claramente refiriéndonos
a la figura 9.5. El coeficiente de correlacion serd mas alto en e} diagrama de
dispersion de la izquierda gue en ¢l de la derecha: los puntos en (a) estarian
mucho mas agrupados alrededor de la recta de regresidén. Es obvio que las pre-
dicciones de y basadas en x serdn mucho mejores en {a). Si nos fijamos en (b)
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VEremos que para un valor x dado, hay muchos valores posibles de y. Sila nube
de puntos es circular, la correlacién serd cero y el conocimiento gque tengamos
de x no contribuird a Ia prediccién de y. Asi, el coeficiente de correlacién es
una medida del grado en gue ambas variables covarign, aungue es importante
recordar que se trata de una medida de correlacién lineal, y que ciertos tipos
de relaciones curvilineas pueden producir una correlacién de valor cero, aun
en el caso de relacidn perfecta {lo cual demuestra, una vez mds, la importancia
de un buen estudio previo del diagrama de dispersion; véase fig. 9.4).

Todo esto recuerda mucho la argumentacién que haciamos para el coefi-
ciente b, lo cual no debiera de sorprendernos. Obsérvese, sino, Ia férmula para
el coeficiente de correlacién {r):

= E(XI - -
26, - 22, — gy

Una versién de la misma, apta para ser calenlada a mano:

25y, — (2ax)(23p)
J [nEx,.z - (Zxﬂ [”ZJ’:'2 - (Zyr')z}

Tal y como puede verse, el numerador de la expresion para ry para b es el mis-
mo, 1a covariacién entre x e y.

La diferencia entre ambos radica en el denominador: para el coeficiente de
correlacion, la covariacién estd estandarizada en términos de la variacidn tanto
de x como de y. Fl médximo valor posible que Ia covariacién puede alcanzar
es igual al denominador, 1a raiz cuadrada del producio de la variacidn entre
x €. Asi, el valor méximo que r puede alcanzar sers 1,0: positivo si el término
de la covariacidn es positivo y negativo cuando éste lo sea. El valor médximo
es alcanzado cuando todos los puntos se encuentran sobre una linea recta (fig.
9.11). Tal y como ya hemos comentado anteriormente de paso, cuando x e ¥
son independientes, el coeficiente de correlacion, al igual que la pendiente de
la recta (dado que tienen el mismo numerador), serd cero.

Hay, sin embargo, dos importantes diferencias entre r y b, las cuales proce-
den de las diferencias en el denominador. En primer lugar, el coeficiente de co-
rrelacion es simétrico, ya que estd estandarizado en términos de la variacién
en ambas variagbles: no importa cual de las variables es independiente, ni tam-
poco si ninguna de ellas lo es; la correlacién entre x e Yy es la misma que la
que existe entre y y . La pendiente de la regresién de ¥ sobre x, sin embargo,
no es ignal a la pendiente de x sobre y, aundgue el dngulo de la recta sea de 45°,
La figura 9.10 aclara este problema; muestra la recta para la regresion de la can-
tidad de cerdmica sobre la distancia al centro de produccién. Si 1a valvemos

o=
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Figura 9.11. Diagrama de dispersién y recta de regresidn, con: (a) correlacién positi-
va perfecta; (b) correlacion negativa perfecta.

del revés por un momento, ¢ imaginamos que la cantidad de cerdmica es el eje
horizontal, se aprecia que 1a pendiente con referencia a ese eje es mucho mayor
que en relacién al eje real x. Es obvio que la proporcion de cambios en Ia car.lfl-
dad de cerdmica a medida que aumenta la distancia al centro de produccién
es algo muy distinto a la proporcidn de cambios en la distancia a medida que
disminuye la cantidad de cerdmica. En segundo lugar, mientras que la pendien-
te se mide en unidades de las variables originales (por ejemplo, el volumen en
que ha disminuido la cerdmica por cada incremento dado de la distancia), la
correlacion es un indice sin unidad a la que referirse, el cual puede usarse como
término de comparacion en distintas circunstancias. )

Antes de que dejemos el coeficiente de correfacion, hemos de considerar
su valor al cuadrado (). Es conocido como coeficiente de determinacion y tie-
ne sus propias e interesantes propiedades, que examinaremos a continuacién.

Vimos antes que una forma de abordar el andlisis de regresion era estudian-
do si Ia regresién mejoraba nuestras estimaciones del valor de y en ciertos pun-
tos en particular, usando la informacidn disponible acerca de sus valores x. Si
el conocimiento de x mejorase nuestras predicciones de y, significaria que las
dos variables estdn retacionadas de algin modo; asi y todo, se deben tener pre-
sentes las advertencias expresadas en los capftulos previos: la asociacion no ne-
cesariamente significa explicacidn de uno en té&rminos de otro.

Si el conocimiento de x no nos ayuda a predecir y, entonces nuestra mejor
estimacidn de cualguier valor y serd la media de ¥ (). Tal y como vimos‘ en
el capitulo 4, si este es un valor tipico o no, depende del grado de dispersién
de 1a distribucién alrgdedor de la media (asumiendo, por el momento, que la
distribucion sea simétrica y no asimétrica), Por lo tanto, una forma de asegu-
rar la exactitud de una prediccién de y basada en J es fijandose en la dispersién

alrededor de la media, dada por 2( ¥; — ¥ Esto es, naturalmente, la suma
de los cuadrados, o variacién en y, la primera fase en el cdlculo de la varianza
o de Ia desviacion tipica.

Gz
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S} a continuacion efectuamos la regresion de y sobre x para mejorar nuestra
prediccion de y, podremos afirmar la precisién de nuestras predicciones fijén-
donos en la dispersion de las observaciones: no en la media de ¥, sino alrededor

de la recta c!e regresién, dada por E( ¥; = F¥. Esa es la cantidad a 1a que nos
hfam-os referido antes, y que la regresion por minimos cuadrados trataba de mi-
nimizar. Suele denominarse variacidn residual alrededor de la recta de regre-

sién. 2( ¥; — $) no puede ser en ningtin caso mayor que Z(y,- — F¥. Preci-
satnente porgue €s menor, podemos mejorar las predicciones usando la recta
de regresidn (es decir, el conocimienta de los valores ¥) como fundamento de
la prediccion y no la media de los valores v. Por Io tanto, la cantidad de mejora

es Z( »o— P - E(y,. — #)%. O bien, dicho en palabras, la variacién extrai-
da por la regresion es igual a la variacidn original menos la variacion residual.
Este incremento de la «mejora», es decir, la cantidad de variacidn «extraida»
por la regresion, se conoce como variacion «explicada», término que, en este
contexto, puede inducir a error.

Si dividimos la variacién extraida por la regresién por la variacion original,
obtenemos la proporcién de la variacidn original que puede legar a ser extrai-
dg por la regresion, v que es lo que se conoce como 72, el coeficiente de deter-
minacién. En muchos sentidos, su significacién es més intuitiva que el ante-
rior. Su valor suele muitiplicarse por 100 para situario en una escala porcentual,
por lo que recibe el nombre de «porcentaje del nivel de explicacion».

) Ya va siendo hora de que ilustremos esos coeficientes con ayuda de nuestro
ejemplo sobre ceramicas y distancias, para el cual habfamos obtenido una ecua-
cion de regresion. Usando la formula de cdlculo manual para r:

(5 % 5.990) — (114 x 308)

._{
il
:

' F--3

JIG X 3.172) — 12.996){(5 x 20.938) — 94.864]

— 5162
= = —{,973

(2864 x 9.826

que nos dice que la relacion entre la cantidad de cerdmica y la distancia a su
centro de produccion es, virtualmente, una perfecta asociacion lineal negativa,
tal y como esperdbamos tras haber visto el diagrama de dispersion. Si elevamos
al cuadrado ese valor para obtener el coeficiente de determinacién tenemos

7= —0,97 = 0,94 (o bien 94 %)

que nos dice que, usando la distancia para estimar Ia cantidad de ceramica en
varios yacuntentos, reducimos la variacidn original en los datos (la variacién
alrededor del valor medio de las cantidades) aproximadamente en un 95 %, es
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decir, gue un 95 % aproximadamente de la variacion en la cantidad de cerdami-
ca estd relacionada con la distancia; s6lo se deja un 3 % como variacion alre-
dedor de la recta de regresion. El que la distancia «explique» la variacion en
la cantidad de cerdmica ¢s otra cuestidn, si bien toda explicacidn debiera fener
en cuenta esa marcada relacion.

Pecir que el 95 % de la variacion en la cantidad de cerdmica procedente
de New Forest en distintos yacimientos estd relacionado con la distancia entre
ese yacimiento y los hornos en los que se fabrico esa cerdmica pudiera conside-
rarse como el empleo de una cifra innecesaria para poner de manifiesto algo
que ya era obvio en el diagrama de dispersion. jHasta cierto punto, ese argu-
mento estd justificado! Podemos criticarlo, no obstante, en dos contextos espe-
cificos. En primer lugar, si estamos comparando, por ejemplo, la relacién entre
la cantidad de una mercancia en un yacimiento y la distancia al centro de pro-
duccion de esa mercancia desde el yacimiento en cuestidn, el uso de cifras es
mucho mds satisfactorio que las impresiones visuales a partir de diversos dia-
gramas. En segundo lugar, una vez que emprendemos el estudio de las relacio-
ries entre una gran cantidad de variables {mas de dos), volvemos a precisar de
las cifras, tanto para hacer las comparaciones como para manipularlas, tal y
como veremos mds adelante.

Acabaremos esta seccion sefialando que #2 generaimente proporciona una
afirmacidn més real gue r de la intensidad de una relacion, si es que considera-
mos lo que esos niimeros significan para propdsitos interpretativos. Asi pues,
un valor r = 0,4 sugiere, como minimo, una relacién moderada entre dos va-
riables. §i lo elevamos al cuadrado veremos que significa que sélo el 0,16 (16 %)
¢e la variacidén en una variable estd relacionado con la otra.

CONCLUSIONES

Hemos visto los fundamentos de la investigacion de una relacidn enire dos
variables cuando éstas han sido medidas en una escala intervélica o proporcio-
nal. Bl aspecto mds importante de todo el procedimiento es la produccion y
el examen del diagrama de dispersion, si bien podemos profundizar adn mas
en dos aspectos: @) es posible obtener la ecuacidn de la recta de regresion que
mejor se ajuste a la nube de puntos, especificando asi la forma en que Ia varia-
ble dependiente cambia en relacidn con los cambios que suceden en la indepen-
diente; b) podemos obtener también una medida de la bondad del ajuste de
los datos a la recta de regresién por medio del coeficiente de correlacion y del
coeficiente de determinacion.

Existen muchos usos arqueoldgicos de estas técnicas, ya que los arquedlo-
gos necesitan investigar las relaciones entre pares de variables numéricas. Hstos
métodos pueden usarse como un fin en s{ mismos (véanse fos ejemplos en este
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capitulo) o como fundamento de las técnicas mds avanzadas y complejas, algu-
nas de las cuales se describen en los capitulos 11 y 13.

Antes de desarrollar, en el capitulo signiente, algunos de los aspectos mds
complicados de la correlacidn y de la regresién sobre variables intervalicas, no
estard de mds que nos refiramos brevemente a la correlacicn de orden, para
que puedan evaluarse sus posibilidades.

En el capitulo 7 vimos diversas formas de examinar las relaciones entre va-
riables nominales; en este capitulo hemos examinado relaciones entre variables
intervélicas; es evidente que han de existir también métodos apropiados para
escalas ordinales. Tal y como podia esperarse, esos métodos son mas potentes
que los empleados para Jas variables nominales, pero no tanto como los erm-
pleados para las intervalicas. Bl mds conocido de esos métodos es probable-
mente el coeficiente de rangos de Spearman, si bien la tau b y la tau ¢ de Ken-
dall son mds apropiadas en el caso en que haya muchas asociaciones, es decir,
st muchas de las observaciones tienen el mismo rango. Una explicacidn detalla-
da de estas técnicas puede verse en Blalock (1972) y Norusis (1983).

Un ejemplo del uso de los coeficientes de rango aparece en Shennan (1985).
Como parte del estudio de una prospeccién se investigd Ia habilidad de varias
personas para encontrar diferentes tipos de material arqueolégico sobre el te-
rreno. Por medio de unos métodos bastante complejos fue posible situar a cada
individuo en una escala de orden segiin su capacidad de recoger cerdmica v uten-
silios liticos. El rango de la habilidad para recoger cerdmica se compard con
el rango de la habilidad para recoger artefactos liticos, para ver si, en general,
la buena o mala capacidad para una estaba relacionada con la buena o mala
capacidad para la otra. En realidad no to estaban: alguien que sabe reconocer
la cerdmica sobre el terreno, no tiene por qué saber reconocer utensilios liticos.

En este ejemplo no habia rangos iguales o asociados, es decir, no habia equi-
valencias entre unos individuos y, digamos, el tercer puesto en la escala. En
otros casos si que las hay. Supongamos que hemos dividido los yacimientos
de un drea en particular aproximadamente por tamafios: grande, medio y pe-
quetio; al ignal que en el ejemplo de la prueba de Mann-Whitney v la de las
series (runs fest), esto es algo que siempre podemos hacer aungue no hayamos
estimado el tamafio exacto de cada yacimiento. Supongamos también que dis-
ponemos de una categorizacién de los suelos de esa regién: excelentes, medios
o pobres en lo que se refiere a posibilidades de cultivo, ¥y que sabemos cusles

son Jos yacimientos que se sittian en cada una de las categorias de suelo. Cada,

uno de los yacimientos en una categoria de orden en particular puede decirse
que estd asociado a esa categoria. ;En qué medida estd relacionado el tamafio
de los yacimientos con la calidad del suelo?

Podemos construir un cuadro con nuestras observaciones (tabla 9.3). La tau
de Kendall (no confundir con la tau de Goodman-Kruskal, mencionada en el
capitulo 7) puede calcularse para descubrir si hay correlacién entre la categoria
del tamafio del yacimiento y el potencial agricola del suelo en ¢l que esta situado.

=

TR
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TaBLA 9.3. Categoria del famafio de los yacimientos tabulada por la categoria de ca-
lidad del suelo.

Calidad del suclo

Excelente Media Pobre Fotal
Grandes 15 7 2 24
Medios & 11 4 21
Pequefios 7 7 8 22
Total 28 25 i4 67

EIERCICIOS

5.1. Como parte de la investigacion de la tecnologia ltica del paleolitico
y su complejidad, se lleva a cabo un estudio de los factores que afectan al ni-
mero de lascas extraidas de unos bifaces. Se ha sugerido que es simplemente
el resultado del tamafio global del bifaz, el cual se mide en términos de peso.
Dada Ia siguiente informacion, jcudl es la relacion entre el peso v la cantidad
de lascas? ;Es una relacidén muy intensa?

Lascas Peso (g) Lascas Peso {g)
18 210 37 620
19 300 72 510
33 195 57 565
28 285 53 650
24 410 46 740
36 375 78 690
45 205 68 710
56 415 63 840
47 500 82 200

9.2. Se ha llevado a cabo una prospeccién arqueoldgica en el sur de Ingla-
terra. No se ha pretendido buscar yacimientos, sino recoger informacién acer-
ca de la densidad de hallazgos por hectdrea. A continuacion se indican los da-
tos de la densidad de hallazgos de ceramica en vacimientos de 1a edad del hierro
y britanorromanos. Estudia las relaciones entre ellos.

Edad del hierro Romana " Edad del hierro Romana
4 5 12 53
3 20 9 61
7 20 7 62
6 33 13 70
6 46 9 81
9 45 14 98
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10. CUANDO LOS DATOS NO SE AJUSTAN
A LA REGRESION

En el capitulo anterior vimos los fundamentos de los andlisis de regresion
y de correlacion, evitando en todo momento las posibles complicaciones. Se
sefiald, sin embargo, que sélo se estudiaba la recta de regresidn, y que el exa-
men del diagrama de dispersién era imprescindible para comprobar si la nube
de puntos mostraba una tendencia lineal o no lineal. Este punto nos conduce
ala cuestion general de los requisitos para Hevar a cabo un analisis de regresion
valido; obviamente un aspecto muy importante, que atin no hablamos abordado.

Los problemas acerca de las relaciones entre los datos y los requisitos exigi-
dos por el andlisis de regresidon pueden verse claramente en los residuales de
la regresion: aili donde la regresién no se ajuste, 1a diferencia entre los valores
y actuales y los predichos por la regresion. Pero los residuales son también im-
portantes desde otro punto de vista. De heche, pueden ser mucho més infere-
santes arqueoldgicamente que la regresion en si misma, si bien esto requiere
un interés previo por el andlisis de regresion.

Como ejemplo supongamos que estudiamos el decrecimiento de la canti-
dad de un material a medida que aumenta la distancia a su fuente. Hay que
sefialar que, para una distancia dada, la mayoria de los yacimientos tienen sélo
una pequefia cantidad de material, y unos pocos, una cantidad mucho mayor.
La pregunta es, obviamente, por qué sucede esto. Podemos llegar a descubrir
cudles son los yacimientos y estudiar las caracteristicas que comparten entre
si algunos de ellos y que son inexistentes en los demds, fo que permitiria exph-
car ¢l fendmeno. Por ejemplo, puede que los yacimientos en los que aparece
una mayorcantidad de material estén cerca de una via fluvial. Hodder v Orton
(1976, pp. 115-117), en un andlisis de la distribucion de la cerdmics britanorro-
mana procedente de los centros de producgién de Oxfordshire, fueron capaces
de mostrar que los yacimientos con una mayor cantidad de esa cerdmica de Io
esperado dada su distancia al centro de produccion eran aguellos sitnados mas
cerca de las rutas fluviales. Shennan (1985) usd métodos de regresion para se-
leccionar distribuciones de piezas de silex con cantidades muy grandes o muy
pequefias de piezas retocadas. Trazando su distribucién en un mapa, parecia
que eran caracteristicas de ciertos tipos de localizacién.

i{ o
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Tanto por razones sustantivas como metodoldgicas, es necesario estudiar
los residuales de una regresion, aungue ello pueda obligarnos a aumentar el
nivel de dificuitad de los capftulos anteriores.

RESIDUALES

De la misma forma en que se usa Z(yi — 7)* para el cdlculo de la varian-

za o de la desviacion tipica de una variable simple, podemos usar E( ¥, - PP
para calcular Ia varianza o la desviacion tipica alrededor de la recta de re-

gresion:* - A
2‘()"1 - yi)z

n

2 .
S5 =

donde 57 _ ; es la varianza de Ia distribucidn alrededor de Ia recta de regresion,
¥; es el valor ¥ actual en el punto i-avo, J, es la estimacion de y para el punto
i-avo de acuerdo con la regresién ¥ » es el niimero de observaciones.

La raiz cuadrada de esa expresion constituye la desviacion tipica de la dis-
tribucidn, llamada también error iipico o estdndar.

TarLa 10.1. Informacidn para calcular el error tipico de 1a regresién para Ias canti-
dades de cerdmica britanorromana en la tabla 9.1,

Yi P o — 2)°
98 95,44 6,55
60 66,64 44 09
41 45,04 16,32
47 41,44 30,91
62 59,44 6,55
104,42

* (alculado a partir de y = 102,64 ~ 1,8x,

Para ¢l ejemplo de la cantidad de cerdamica, disponemos de la informacion
que aparece en la tabla 10.1. Aplicando la férmula anterior, obtenemos:

104,42

- = 20,58
5

5,5 = [20,88 = 4,57

¥

2 o
Sy-p =

i. El denominador de esta versidn de la férmula es 71, lo que presupone que nos interesa tan
solo ka variacion alrededor de la regresion para el copjunto de datos en particular analizado. Si
queremos estimar 1a variacidn alrededor de la recta, para una poblacitn de 1a cuat es nna muestra,
el divisor serd n - 2, ya que se pierden dos grados de libertad en el cdleulo de la regresion. MING-
TAS usa este divisor en su procedimiento de regresion,
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144 ARQUEQLOGIA CUANTITATIVA

El error tipico de Ia regresién de la cantidad de cerdmica y la distancia es 4,57,

Como veremos a continuacién, una de las estipulaciones del modelo de re-
gresion es que la distribucién de fos residuales alrededor de la recta sea normal.
1na vez que ese es el caso, podemos apreciar que si disponemos el error tipico
como lineas paralelas a la recla de regresion, incluiremos, aproximadamente,
el 68 % de todas las observaciones; si el espacio entre esas lineas fuese de = 2
errores tipicos, incluiriamos el 95 % de todas las observaciones. tfna ilustra-
cidén de este hecho puede verse en la figura 10.1.

Froura 10.1. Region situada a un error tipico de la recta de regresidn.

De hecho, al ignal que con el uso de r o 72 como indicadores del ajuste de
la regresién, podemos usar el error tipico de la regresién como un indicador
de la precisién de las estimaciones, de la misma forma que usdbamos la desvia-
cion tipica para la dispersién de una variable normal. Podemos afiadir un tér-
mino extra a la ecuacion de regresiGn para reconocer este punto:

Vi=a+ by, +s,_,

donde J; es €l valor estimado de y; a v b el punto de corte y Ja pendiente, res-
pectivamente; x; es el valor x del punto relevante; y Sy . p es el error tipico de
la regresion. En el ejemplo de la cantidad de ceramica, los valores actuales en
la férmula eran:

P = 102,64 — 1,8x, + 4,57

Cuando la distribucién de los residuales es normal, podemos decir que alrede-
dor de un 68 % de los residuales entrardn en ese rango. Asumiendo Ia normali-
dad del ejemplo anterior, aproximadamente un 68 % de las observaciones es-
taran enire + 4,57; o, alternativamente, una estimacion de que cualguier valor

G
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estd en el intervalo + 4,57 alrededor de la recta de regresién tendra una posibi-
lidad del 68 % de ser correcta, Una estimacién como esta se conoce como -
tervalo de estimacidn, ya que especificamos ¢l intervalo dentro del cual ha de
enconirarse una cantidad determinada, con un grado de probabilidad especifi-
co; volveremos a tratar este tema mds adelante, cuando abordemos el tema del
muestreo (capitulo 14). En cuanto a lo que ahora nos concierne, 3/5 de los da-
tos (60 %) aparecen dentro de un error tipico de la recta de regresién, y todos
ellos dentro del intervalo definido por dos errores tipicos; dado el escaso nii-
mero de observaciones, la correspondencia con los valores esperados es lo mis
estrecha que podia ser.

Hay otra propiedad muy wtil que también se deriva de la distribucién nor-
mal de los residuales. Vimos en el capitulo 8 que cualquier observacién en
una distribucién podia transformarse en una puntuacién Z que expresa la ob-
servacion en términos de unidades de desviacién tipica distantes de la media,
donde:

En una distribucién normal, la puntuacién puede ser trasladada a la tabla para
encontrar la proporcidn de la distribucién que se encuentra entre la media y
un punto sitvado a esa distancia de ella. De la misma forma, si tomamos cual-
quier término residual dado (v, — §) de la regresion y lo dividimos entre la
desviacion tipica (error) de la distribucion de los residuales atrededor de 1a re-
gresién, producimos una cantidad andloga a Z, lamada residual estandarizado:

Residual estandarizado =

Tiene las mismas propiedades que Z y puede ser puesto en relacidn con la dis-
tribucién normal del mismo modo, usando Ia tabla normal (asumiendo, claro
estd, que los residuales estén normalizados).

Para la segunda observacién en ¢l ejemplo de la cantidad de cerdmica y Ia
distancia, tenemos:

, _ 60 — 66,64
Residual estandarizado = T = 1,45

Este valor y es 1,45 errores tipicos menor que el valor estimado por la regresidn.

Tal y como veremos en la seccién siguiente, el residual estandarizado, por
su vinculacion con la distribucion normal, tiene propiedades que lo hacen muy
util para investigar si los presupuestos de la regresion se han cumplido o no,

Hh.—sHrNNAN
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¢ incluso para recuperar esquemas de interés en los resultados de Ja regresion.?

EL MODELO DE REGRESIGN

Todo lo que hemos hecho hasta aqui es vélido, inica y exclusivamente si
ciertos presupuestos acerca de los residuales del modelo han sido respetados.
Esos presupuestos son de varios tipos, si bien cualquier fallo en su cumplimiento,
sea del tipo que sea, se refleja siempre en los residuales, Por ese motive se de-
ben usar medios graficos {diagrama de dispersion), no sdlo para ver los datos
originales, sino para observar la estructura de los residuales. Los analisis basa-
dos simplemente en un examen del resumen estadistico de una distribucién no
son suficientes. La regresion por minimos cuadrados es bastante robusta, con
respecto a violaciones menores de los presupuestos, si hien grandes violaciones
de los mismos pueden engendrar conclusiones seriamente distorsionadas. Lo
que pretendo hacer a continuacién es examtinar los presupuestos ¢ indicar cdmo
detectar una violacion de los mismos y qué se puede hacer al respecto.

Presupuestos

1. En la version de la regresién que estamos comentando se presupone que
la variable independiente y la dependiente estdn medidas en una escala interva-
lica 0 superior.

2. Ya se ha sefialado que tratamos tan s6lo con la regresion lineal, en la
que la relacidn entre dos variables adopta la forma de una linea recta. Obvia-
mente, si la tendencia no es lineal, entonces un analisis que asuma esto no serda
muy satisfactorio; se muestra un ejemplo en la figura 10.2.

En este ejemplo, ¥ aumenta a medida que aumenta x, pero en distintas pro-
porciones en diferentes partes de la escala x. El simple calculo de la regresion
lineal y del coeficiente de correlacion asociado sugerirfa, de hecho, que hay una
fuerte tendencia lineal. Es el examen del grafico el que muestra que la linea
recta representa una descripcion insatisfactoria de la relacion, ya que subesti-
ma al principio v al final de Ia recta v sobrestima en el centro.

3. La distribucién de los residuales alrededor de la recta de regresién ha
de ser normal. Esto es particularmente importante si gueremos usar la regre-
si6n para obtener estimaciones intervalicas para y de la manera propuesta en
Ia seccion anterior, o bien si queremos llevar a cabo prucbas de significacion;
véase la figura 10.3, para ejemplos de distribucion de residuales normalizados
v no normalizados.

2. Recientemente, ia tendencia ha sido usar no los residuales estandarizados, sino jos studen-
tizados (distribucién de Student). En este caso, €l valor de cada residual se tipifica no por medio
del error tipico de la regresién como un todo, sino por medio del error tpico calculado sin incluiy
el valor de los puntos en concreto; en efecto, esos valores estan estandarizados individualmente.
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Figura 10.2. Diagrama de dispersion de una relacién no lineal enire x e y.

Distribucién de residuales asimétrica

Distribucién de residuales normal

Figura 10.3. Distribucién de residuales airededor de la recta de regresion.

4. La media de la distribucion de los residuales ha de ser cero para cada
valor de x; en otras palabras, la distribucién de los residuales ha de estar cen-
trada sobre ia recta de regresion. Si no lo estdn, por lo general es porque se
ha producido una violacion del presupuesto de linealidad (cf. mas arriba), o
la presencia de autocorrelacion {cf. las paginas siguientes).

5. Uno de ios presupuestos mas importantes del andlisis de regresion es que
lz variacion alrededor de la recta sea homoceddstica. En otras palabras, que
la cantidad de variacion alrededor de la recta sea la misma en todos los puntos
a lq largo de ¢lla. Si esto no sucede asi, la variacion e¢s heteroceddstica. Hay
varias maneras en que la heterocedasticidad aparece. Dos de las mds corrientes
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estdn ilustradas en la figura 10.4. Bn 10.4(a) las observaciones con valores pe-

quefios en x e y tienden a estar mds cerca de la recta que aquellas con valores
mayores, las cuales estdn mas dispersas. En (b) sélo hay una pequefia cantidad

de los casos con valores en x e ¥ grandes; la mayoria de las observaciones cuen-
ta con valores peguefios.

FIGURA 10.4. Distribucién de residuales heteroceddstica,

6 Antocorrelacidn. Uno de los principales presupuestos del andlisis de re-
Bresion es que los términos de error asociados con observaciones particulares
no estdn correlacionados. Fn otras palabras, que el valor residual en y para un
vaior_en X no ha de estar relacionado con el valor residual de otros valores x.
Un ejemplo de distribucidn autocorrelacionada aparece en la figura 10.5.

FIGURA 10.5. Ejemplo de autocorrelacion de los residuales de una regresién.

tn esta figura, los residuales positivos estdn agrupados ¥ aparecen seguidos
por Eqs residuales negativos, también agrupados; se trata de un esquema que
se repite a si mismo a lo largo de la recta ¥ que resulta en una relacion no lneal.
Junto con los otros presupuestos, cualquier fallo en prevenir la autocorrelacidn
produce resultados engafiosos. En el caso ejemplificado anteriormente, el va-
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lor del coeficiente de correlacién para una relacién lineal serfa muy alto, lo que
implicaria que para cualquier incremento en x habria un incremento equipara-
ble en y; de hecho, dependiendo de la ubicacién en el eje x, los aumentos de
¥ variaran considerablemente,

La autocorrelacion puede aparecer por muchos motivos, que serdn discuti-
dos mds adelante.

El modelo de regresion es bastante robusto, si nos referimos tan sélo a las
violaciones menores de los presupuestos. Los mas importantes son los de linea-
lidad (que subsumen algunos otros), 1a homocedasticidad y los errores no co-
rretacionados.

Defeccidn y correccion de las vicluciones en los presupuestos de ia regresidn
Como ya se ha sugerido, una de las formas mejores y mds simples de detec-
tar diserepancias entre el modelo y los datos es a través del examen de los resi-

duales de la regresion. Ya hemos definido el valor residual de y como la dife-
rencia entre los valores actuales y los estimados de y:

res. ¥, = ¥; — J

Hemos definido también el residual estandarizado para cada »:

i %
res. est, y = e—
Sy -5
donde
2()’.‘ - 3y
S.v -7 =
b

Tal y como se dijo antes, los residuales estandarizados son como puntuaciones
Z, ya que tienen una media igual a cero y una desviacidn tipica igual a uno.
En una muestra moderadamente grande, estos residuales han de estar distri-
buidos aproximadamente corn arreglo a la normalidad. La representacién gra-
fica de los residuales revelard si esto es asf o no. 8i no lo es, es porque hay pro-
blemas de algan tipo.

Los gréficos mds usados son aquellos en los que los residuales estandariza-
dos estdn representados como la ordenada (o eje y), en relacién (a) a la variable
independiente x o (b) al valor estimado de y, por ejemplo #. Ejemplos de am-
bos casos aparecen en la figura 10.6. Realmente no se puede decir cual de ellos
es mejor 0 mds adecuado, si bien el primero (residuales por variable inde-

G2
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Figura 10.6. Ejemplos de los valores residuales estandarizados (eje vertical) con re-
lacidn a sus: (a) valores x; (b) valores § predichos por la regresidn.

pendiente) probablemente tenga una interpretacidn més sencilla. Tal y como

veremos en el proximo capitulo, sin embargo, en a regresién maltiple, 1a tinica
opcién es representar los residuales frente al vator estimado de #.

Si el modelo es correcto, los residuales estandarizados tienden a encontrar-
se entre los valores +2y —2, distribuidos aleatoriamente (véase fig. 10.6); no
muestran ningin esquema de variabilidad distintivo. Si no se mantienen los pre-
supuestos, aparecen ciertos esquemas de regularidad, o cual nos dice no sélo
que hemos de hacer algo para gue los datos se ajusten a los requisitos, si es
que gueremos seguir usando la téenica, sino que también nos proporciona in-
formacién, revelando estructuras insospechadas entre los datos. Tal y como ya
hemos visto, los residuales pueden ser mds interesantes que la regresién misma,
ya gue ésta sélo sistematiza lo que ya sabiamos previamente, Es precisamente
cuando esa sistematizacion revela que fa estructuracion de los datos es mas com-
pleja de lo que crefamos, que podemos ganar en conocimiento. En esos casos,
la regresion matemdticamente definida proporciona una base segura para la com-
paracién y deteccién de irregularidades. Un buen ejemplo de lo que puede lle-
gar a descubrirse ya ha sido citado: 1a demostracién llevada a cabo por Hodder
y Orton por medio de un andlisis de regresion, segin la cual, en el anélisis de
regresion de la cantidad de cierto tipo de cerdmica britanorromana por la dis-
tancia a su centro de produccidn, se obtuvieron residuales positivos muy altos
en las dreas accesibles por transporte fluvial (Flodder y Orton, 1976). En la re-
gresién bivariada siempre es posible saber si hay problemas mirando simple-
mente el diagrama de dispersion de los datos originales; sin embargo, los grafi-
cos de residuales son mucho mas efectivos —sirven. de lupa para huscar errores—,
Cuando lleguemos a la regresion multiple, en el capitulo sigaiente, v tratemos
con mas de dos variables, la representacidn de los residuales serd 1z tinica op-
cidn disponible.

Podemos volver ahora a la deteccidn y correccién del fallo para mantener
los presupuestos del modelo de regresion lineal.
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1. Nolinealidad. Ya ha sido sefialado que la no linealidad entre dos va-
riables puede aparecer de muy distintas maneras. Se ha mostrado un ejemplo
en la figura 10.2, y aunque la falta de linealidad emerge con bastante claridad
del diagrama de dispersion, la figura 10.7 muestra cémo el problema se acen-
tda en el grafico de residuales correspondiente, que ciertamente no muestra una
nube de puntos distribuida aleatoriamente.
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Ficura 10.7. Grifico de los residuales estandarizados de 1a recta de regresidn de la
figura 10.2, con relacién a sus valores x.

En algunos casos, la falta de relacion lineal entre x e v puede arreglarse re-
curriendo a transformaciones. Podemos haber detectado esta no linealidad con-
templando los datos, o bien podemaos tener razones tedricas para postular una
forma particular de curva no lineal, pero «linealizabley, y queremos ver si nues-
tros datos se ajustan a ella; ese ajuste es generalmente mas sencillo si Ia rela-
cidn aparece en forma lineal. En aplicaciones argueoldgicas, el contexio mas
habitual en el que tendremos razones tedricas para postular una forma particu-
lar de relacion curvilinea es en los estudios de decrecimiento de la distancia,
como en el analizado previamente, en el que se investiga la relacidn entre el
valor cambiante de una variable y la distancia a un punto. Se han Hevado a
cabo muchos estudios acerca de la forma més probable de esas curvas (véanse
Hodder y Orton, 1976; Renfrew, 19772

3. Encasos en los que no tenemos una base tedrica para postular curvas en particular, pero
tenemos una relacion no lineal, es posible permitir que sean los datos los que determinen la selec-
cion de la transformacidn m4s apropiada. Las técnicas requeridas estdn mucho mds alld de} alcan-
ce e un fibro como este; véase, por elemplo, McDoenald y Snooks (1985).

f
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FiGura 10.8. Grédfico de la relacidn de Pareto y = 5x2.

Una forma bastante comin de relacion eurvilinea es el doble logaritmo o
relacion de Pareto, en donde la ecuacidn de la linea de regresion (fig. 10.8) adopia
la forma

¥y = axb

Para convertirla en lineal, la transformacion apropiada es:
logy =loga+ blog x

gue significa que hemos calculado los logaritimos de los valores tanto de y como
de x y los hemos usado, primeroc como ejes de un nuevo diagrama de disper-
s5ion, ¥ segundo para calenlar una ecuacidn de regresion y un coeficiente de co-
rrelacion. De hecho, el diagrama de dispersion de la relacién no lineal en la
figura 10.2 tiene esta forma. Lo que sucede al calcular los logaritmos de los
ejes x e y se observa en la figura 10.9.

La otra forma mds comin de relacion no lineal es la curva exponencial (fig.
10.10}, con 1a ecuacién

y = ab*

y su versidm lineal, dada por la férmula:
log y = log ¢ + log bx

Estamos obligados a calcular los logaritmos de los valores y y usarlos para pro-
ducir un nuevo diagrama de dispersion con un nueve eje vertical en unidades
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FiGURA 10.9. Datos de la figura 10.2 con sus valores x e y sustituidos por los logarit-
mos de sus valores originales.
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Figura 10.10. Grafico de la relacion exponencial y = 5(2).

de log y. Precisamente porque el gje y estd logaritmizado, se obtienen los expo-
nentes logaritmicos de ¢ v b, pues ambos estan expresados en unidades de ¥ a
es el punto en que la recta de regresion corta el eje v, b es el incremento de
cambio en y para cada cambio en x. En este caso, x permanece igual.

50
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. Lc';s casos que hemos visto son algunas de las sitnaciones no lineales, pero
linealizables, més corrientes que pueden surgir en contextos argueologicos y
que son frecuentes en los estidins ssranialer da decrecimiento, si bien ¢s im-
portan,tgmcerdar que gon prosnms ersiones negativas de esas curvas
lgs que ticne , rH0ixs positivas que se han ido citando.
Si existe no lincalidad, aparecerd en la representacién grafica de los datos y en
los residuales estandarizados. Si ia representacién se coiresponde con alguno
de iqs graficos que hemos visto, entonces sera posible llevar a cabo la transfor-
macidn debida de los datos e intentar de nuevo una regresion lineal, teniendo
presente su comprobacidn antes de representar los residuales.

La discusion precedente sobre funciones no lineales y maneras de convertir-
las en lineales ha sido muy abstracta, por lo que el lector necesitard, probable-
mente, que presentemos un elemplo concreto; una vez mas, consideremos el
caso de un estudio hipotético de decrecimiento de cantidades comparadas a la
distancia, esta vez Ia cantidad de un cierto tipo de obsidiana (medida en g/m’)
encontrada en yacimientos mesoamericanos situados a diversas distancias de
la fuente. Los datos aparecen en la tabla 10.2.

TA_B.LA 10.2.. Densidad de hallazgos de obsidiana de cierto tipo en yacimientos mesoa-
mericanos situados a diferentes distancias de la fuente.

Distancia Densidad Distancia Densidad
tkm) (g/mr’) (kem) (g/m%
5 5,01 44 0,447
12 1,91 49 4,347
17 1,91 56 0,239
25 2,24 63 0,186
31 1,20 75 0,126
36 1,10

La primera fase del andlisis consistird en el cdleulo de la regresién y de la corre-
lacidn:

n=1 2ixy, = 284,463
2ix, = 413 21y, = 14715
(2x) = 170.569 (Zy) = 216,531
20 = 20.407 2097 = 40,492

(11 X 284,463) ~ (413 x 14,715)  ~2.948,202
(1l X 20.407) ~ 170.569  53.908

= —0,055

_ 14715 — (-0,055 x 413)
11

a

= 3,403
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La ecuacion de regresion resulta:
7 = 3,403 — 0,055x

(11 x 284,463} — (413 x 14,719

F

JIAL X 20.407) — 170.5691[(11 x 40,492) — 216,531]

--2.948,202

= —{,839

J53.908 x 228,881
Po= 0,839 = 0,704

El coeficiente de correlacién tiene el valor de 0,839 y el valor /* de 0,704 in-
dica que algo mds del 70 % de la variacidn en la cantidad de obsidiana estéd
relacionada con la distancia a la fuente. Estos valores indican una fuerte rela-
¢idn lineal entre las dos variables. Ahora bien, prescindiendo de las cifras ante-
riores, si nos fijamos en el diagrama de dispersidn [fig. 10.11(a)}], se aprecia que
la distribucidn de puntos no es una Hnea recta, es decir, gue la regresion lineal
subestima al principio v ai final de 1a linea y sobrestima en ¢l centro. La repre-
sentacion de los residuales estandarizados {fig. 10.11(b)] pore de manifiesto este
hecho con mds claridad.

Ya que la regresion no se ajusta, es preciso que hagamos algo al respecto.
Bl examen de los diagramas de dispersién de los datos originales sugiere que
una regresién lineal se ajustaria bastante bien a todos los datos excepto al pri-
mero. Hste primer punto puede ser considerado como outlier y excluido del and-
lisis, volviéndose a calcular todo de nuevo sin &l Puede ser correcto rechazar
observaciones de esta forma, si bien el procedimiento tiene, obviamente, mu-
chos peligros; se podrian llegar a desechar todos los puntos gue no se ajustaran
al modelo, pero para eso se necesitarian muy buenas razones; por ejemplo,
entre los motivas por los que esa observacion en particular no es valida po-
drian citarse: una mala excavacion del yacimiento, o lo reducido del sector ex-
cavado.

En este caso supondremos gue no hay razones para rechazar el primero de
Jos puntos, por lo que es necesario encontrar un modelo que se ajuste a todos
los datos: obviamente, algén tipo de relaciéan curvilinea. El examen del diagra-
ma de dispersion original v el conocimiento de casos similares (véanse Hodder
y Orton, 1976; Renfrew, 1977) sugiere que una curva exponencial puede ser la
apropiada. Tal y como ya hemos visto, es mucho mads sencillo ajustar la regre-
sién a una forma lineal, antes que dejarla en su forma curvilinea original. Por
1o tanto, hemos de hacer una transformacion. Las referencias antes citadas in-
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FiGura 10.11. s, tndfico de la densidad de hallazgos de obsidiana con relacién a la
distancia a la fuente; la recta de regresion 5 = 3,403 — 0,055x estd superpuesta. (b) Gré-
fico de los residuales estandarizados de las densidades de hallazgos de obsidiana, con
relacién a la distancia de sa fuente.
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dican que una curva exponencial puede ser linealizable tomando el logaritmo
del ¢je y; en otras palabras, transformando en logaritmes los valores originales
(véase tabla 10.3).

TABLA 10.3, Densidad y logaritmos de la densidad de los hallazgos de obsidiana de
cierto tipo en yacimientos mesoamericanos situados a diferentes distancias de la fuente.

Logaritmo de Logaritmo de
Densidad la densidad Densidad 1a densidad

o) (tog ») o (log »)
5,01 0,6998 0,447 —0,3497
1,91 0,2810 0,347 —{(3,4597
1,91 0,2810 0,239 —0,6216
2,24 0,3502 0,186 —0,7305
1,20 0,0792 0,126 -{3,8006
1,10 0,0414

Ahora podemos calcular la regresién usando los valores y transformados:

n=11 2oxy, = —161,865

2x, = 413 20y, = —1,3285
2 2

(2x) = 170.560 (20y) = 1,7649

2032 = 20.407 2 = 2,8412

11 X (—161,865)] — [413 x (~1,3285)]  —1.231,6795
L x )~ 13 x ( 1 oo
(11 X 20.407) — 170.569 53.908

~1,3285 — (—0,0229 x 413)

a = " = 0,739

La ecuacion de regresién resulta:
log § = 0,739 — 0,0229x

[ x (—161,865)] — [413 x (—1,3285)]

r

J [0 X 20.407) — 170.5691[(11 x 2,8412) — 1,7649]

—1.231,6795

= —0,976%

J 53.908 x 29,488

= —0,976% = (,9543
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Resuita obvio que una relacion exponencial se ajusta a estos datos muchisimo
mejor que und simple relacién lineal. El valor /2 indica que, si se postula que
el decrecimiento es exponencial, mas del 95 % de la variacidn, expresada en
logaritmos de las unidades originales, se relaciona con la distancia de los yaci-
mientos a la fuente de obsidiana; de hecho, ninguna otra funcién de decreci-
miento se ajusta tan bien. Obviamente, debemos volver a estudiar los diagra-
mas de dispersion para la relacidn transformada y el grdfico asociado de
residuales (véanse figs. 10.12 y 10.13).
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FiGURra 10.12.  Grafico de las densidades de hallazgos de obsidiana (logaritmizados),
con relacion a la distancia a su fuente; 1a recta de regresion log § = 0,739 — 0,0229x
estd superpuesta.

Se deduce del examen de esas ilustraciones que el ajuste de la linea a sus
datos es mucho mejor. La subestimacién y sobrestimacién anteriores han desa-
parecido, y la distribucién de los residuales se aproxima mds a una dispersién
amorfa, gue es lo esperado si se han respetado los supuestos del andlisis de re-
gresion. Restan, sin embargo, unos débiles indicios de heterocedasticidad y auto-

20/

52

CUANDO LOS DATOS NO SE ATUSTAN A LA REGRESION 159
2 -
*
'E % -4
3 X
2 .
@ 0 T T T T T T T ¥
2 10 20 30 40 50 60x 70 &
":g X x X X
=
.%. .._1 st
o
x
o 2 o
FIGura 10.13. Residuales estandarizados logaritmizados de las densidades de hallaz-

gos de obsidiana, con relacién a la distancia a su fuente.

correlacion en los residuales, lo cual mereceria un estudio particular. Hay que
sefialar, ademdas, que esos indicios estaban totalmente cculios por la no l-
nealidad.

El principal problema potencial con esta o cualguier otra transformacion
es su interpretacion. La ecuacién de regresion log § = 0,739 — 0,0229x signi-
fica que hay un decrecimiento de 00,0229 en el logaritmo de y para cada unidad
de incremento en x. Suele ser muy facil olvidar que se ha realizado una trans-
formacidn, y discutir los resultados como si se hubiesen obtenido a partir de
los datos originales sin transformar. Calculando los antilogaritmos es posible
volver a expresar la linea de regresion como una curva exponencial {véase fig.
10.14). Pero aunque esto pueda ser intuitivamente util —nos permite trabajar
de nuevo con los datos reales—, tiende a enfatizar el hecho de que las relacio-
nes lineales son mas ficiles de entender y que es mas sencillo reconocer sus des-
viaciones.

2. Heterocedasticidad. FEs preciso ahora que volvamos a tratar la cues-
tion de la heterocedasticidad y los métodos para estabilizar 1a varianza del error
y volverla homoceddstica. Al ignal que con otras violaciones de los presupues-
tos del andlisis de regresion, la heterocedasticidad se pone de relieve durante
¢l examen de los diagramas de dispersion de los datos originales y de los grafi-
cos de residuales. Puede aparecer de dos maneras distintas, las ilusiradas en
la figura 10.4. En 10.4{a) la dispersion de las observaciones alrededor de la rec.
ta anmenta a medida que aumenta ¢l valor de la variable independiente. Es la
situacidén que suele aparecer en los estudios de la relacion entre el tamafio del
asentamiento y la cantidad de poblacién; en asentamientos con mucha pobla-
cién hay una mayor variacion en su drea de superficie que en aquellos con poca
poblacién (véase, por gjemplo, Carothers v McDonald, 1979). En 10.4(b) la

53
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FiourA 10.14,  Grafico de la densidad de hallazgos de obsidiana con relacién a Ea. dis-
tancia a su fuente; la versidn antilogaritmica de 1a recta de regresién log # = 0,739 -
- 0,0229x estd superpuesta.

dispersién afrededor de la Hnea decrece para las observaciones de valor mas
alto, basicamente porque hay muy pocos datos con valores altos. Esto puede
ocurrir, por ejemplo, en estudios acerca del tamafio de los asentamientos en
el vértice de una jerarquia de asentamientos, donde el menor nGmero de yaci-
mientos se registra entre aquellos situados mds arriba, que pueden tener tama-
fios mucho mayores que el resto.

En este segundo caso, podemos congiderar la cuestién siguiente: ;son
«outliers» las observaciones mayores en la distribucién? ;Podemos prescindir
de ellas en el andlisis? En el caso de tener que incluirlas imprescindiblemente,
logaritmizando una o ambas variables obtendremos el efecto de «estirars log
valores extremos para que se aproximen al resto y, como resultado, lo mds pro-
bable es que las varianzas a lo largo de la linea se equilibren.

Mis en general, si la dispersion a lo largo de la linea es proporcional a x
podremos usar técnicas de regresion por minimos cuadrados (ponderadas), al-
terando el peso o la influencia de ciertos puntos en los resultados de Ia regre-
sion. Esta cuestion estd fuera del aleance de este libro; esas técnicas alternati-
vas de regresidn aparecen en el programa MINITAB, y estan descritas en el
Manual MINITAB del estudiante (Ryan et al,, 1985).

3. Autocorrelacidn. La presencia de correlacidn entre los residuales de una
regresion aparece muy claramente durante el estudio del diagrama de disper-
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sion y en el grafico de residuales, si bien puede efectuarse, también, una prueba
estadistica, Ia de Durbin-Watson (véase Chatterjee y Price, 1977). Fsta prueba
sélo funciona si los datos han sido recogidos en un orden numérico secuencial
de las x, por ejemplo, en una secuencia temporal.

A menudo, la presencia de errores correlacionados sugiere que hay alguna
otra variable que afecta a la dependiente, y, asf como a la x en el modelo. Si
ese es el caso, habrd que afadir al modelo las variables que nuestro conoci-
miento de la situacidn nos sugiera como relevantes para explicar la aparente
autocorrelacion, La regresion resultante serd miltiple (véase el préximo capftulo).

Muy a menudo la autocorrelacion estd relacionada con la distribucién en
el tiempo y en ¢l espacio: observaciones adyacentes en el tiempo o en el espacio
tienden a mostrar idénticos residuales. En esas circunstancias, la inclusidn de
una nueva variable independiente que parezca sustantiva al problema v que va-
rie en relacidn con el tiempo o el espacio puede retirar el efecto de la autocorre-
lacidn,

Otras veces, sin embargo, la autocorrelacion es intrinseca a las tendencias
temporales o espaciales, por lo que habrd de intentarse una transformacién apro-

. piada. Consideremos un ejemplo. La investigacién intensiva de un drea del

suroeste de los Estados Unidos ha proporcionado informacion acerca de la den-
sidad de asentamientos por km? para una sucesién de fases cronoldgicas (ta-
bla 10.4). La pregunta es edmo cambia la densidad de yacimientos a medida
que transcurre el tiempo y cudl es la precisidn del ajuste de los datos a Ia rela-
cién propuesta.

TaBLA 10.4. Cantidad de asentamientos por kilémetro cuadrado para una sucesion
de fases cronoldgicas en un drea del suroeste de los Estados Unidos (datos segiin Plog,
1974).

Periodo Yacimientos Periodo Yacimientos
(afios) por km? (afios) por km?
0- 50 0,25 300-350 1,05
50-100 0,25 350-400 1,00
100-150 4,55 400-450 1,15
150-200 0,60 450-500 1,30
200-250 0,95 500-550 1,65
250300 1,00

Antes de empezar el andlisis hay que seftalar que la variable cronologia estd
expresada en intervalos y no en puntos fijos, por lo que puede haber clerto error
de medida en esa variable. Para los propésitos del ejemplo, sugiero asumir gue
todos los yacimientos de una misma fase estaban ocupados en el momento cen-
tral de esa fase, por lo que consideraremos el punto medio del intervalo como
valor fijo.

H—SHENNAN
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Fioura 10.15. Gréfico de densidades de yacimientos con relacion a su cronologia.

Ei diagrama de dispersidn de estos datos, con la recta de regresidén super-
puesta, aparece en la figara 10.15. La ecuacioén para esa recta es:

¥ = 0,191 + 0,0025x

Nos explica que la densidad de yacimientos aumenta en 0,25 yacimientos/km?
cada 100 afios. Bl coeficiente de determinacion, o 1, es 0,932 indicando que
el 93,2 % de la variacion en la densidad de yacimientos estd asociada con la
evolucidn del tiempo, por Io que el ajuste de la regresion a los datos parece,
por tanto, muy bueno.

Sin embargo, ;podemos.aceptar este valor simplemente por si mismo, o bien
puede inducir a error? La distribucion de los puntos alrededor de la linea de
regresion sugiere la posibilidad de autocorrelacion en los residuales, si bien esta
no es tan grande como para resultar significativa en la prueba de Durbin-Watson.
Seilala, no obstante, la existencia de un problema sustantivo en el analisis, ya
que una mirada a la relacién entre Jos puntos y la recta sugiere que hay cierta
variacidn en la diferencia entre puntos adyacentes, a pesar del altisimo valor
£, que insiste en mostrar Ia existencia de un buen ajuste entre la regresion y
los datos. ;Como ha podido suceder esto?

En casos como este es muy probable que muchos de los yacimientos ocupa-
dos en un perfodo estuvieran también ocupados en el perfodo siguiente, y muy
posiblemente en el que vendria despuds también. Por eso las observaciones no
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son independientes una de la otrz, va gue un panodo dado estd reiacmnado
con el antenor EI resultado de esie proce: t hcmn es que

mientos/km? cada 100 afios, con un 7 det 93,2 ¥, pued‘e proporcionar u
presion erronea de la proporeidn de cambio a través del fiemno, de su cardcter
constante v de Ja bondad del ajuste con los datos.

Para eliminar ese efecto acumulativo, en lugar de calcular la regresion de
las densidades originales por la secuencia temporal, podemos calcular la dife-
rencia entre la densidad de una fase con la de la precedente, repitiéndolo en
todas las fases, y trazarla por la secuencia temporal; en otras palabras, la nueva
definicién de cambio de la densidad de yacimientos no estd dada en los valores
¥, originales de las observaciones, sino en términos de los valores y; —y; ., de
elios (1o cual conlleva la pérdida de la primera de las observaciones). El diagra-
ma de dispersion resultante aparece en la figura 10.16. No sc trata, logicamen-
te, de una regresion como las demds que hemos visto, ya que el eje vertical estd
definido en términos de los aumentos de cambio entre una fase v Ia siguiente,
y esperamos que la recta sea horizontal. Es decir, si realmente hubiera una pro-
porcidn constante de cambio a lo largo del tiempo con un buen ajuste a los
datos, tal y como indican la regresion original v 72, las diferencias entre cada
fase y 1a precedente habrian de ser virtualmente constantes a través de todo el
perfodo: estarfa representada por la media de las diferencias y, —y; | ¥ se re-
gistraria una variacion negligible alrededor de ese valor. De hecho, como muesira
el diagrama de dispersion, hay una gran cantidad de variacidn, lo que demues-
tra cuanto varia la proporcion de cambio de la densidad de yacimientos de fase
a fase, durante todo el periodo. Asi, se constata que la regresion original pro-
porciona una imagen distorsionada de la forma cn que la densidad de yacimien-
tos cambia a lo largo del tiempo.

Contemplando de esta manera los cambios entre los puntos adyacenies, s¢
observa claramente la variacion en las proporciones de cambio, pero no nos
proporcionan una nueva imagen global de 1a relacidn entre Ja densidad de yaci-
mientos v la cronologia, o bien hasta qué punto esa relacidn es casi constante,
como sugeria la regresién original. Para ello no usaremos las medidas origina-
les de densidad y cronologia, ni siquiera las diferencias entre puntos adyacen-
tes, sino que nos fijaremos en la diferencia entre todes los puntos, es decir, me-
diremos la diferencia cronologica y la diferencia de densidad de yacimientos
entre todos los pares posibles de puntos y trazaremos un nuevo grafico. Bl dia-
grama de dispersidn aparece en la figura 10.17, con la recta de regresion super-
puesta.

I.a pendiente es casi idéntica a ia de la regresidn original, tal y como debia
de ser, pero ahora tenemos una imagen mucho menos confusa de la bondad
del ajuste de los datos a la relacion. La variacidn en la densidad entre fases
adyacenies, ilustrada en el diagrama de dispersidn anterior, se muestra en el
rango de los valores ¥ para x = 50; el rango de variacidn en las diferencias de
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FIGURA 10.16, Grifico de las diferencias en la densidad entre fases sucesivas, con re-
lacidn a la secuencia cronoldgica.
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densidad para fases distanciadas en 150 afios es atin mayor. Todo esto aparece
reflejado en una 2 del 78,9 %, comparada con el 93,2 % de la regresidn
original,

De esta forma se concluye que la proporcién de cambio en la densidad de
asentamientos en esta érea varié considerablemente durante el periodo en cues-
tién, y no fue tan constante como parecia al principio. Este resultado obligaria
2 plantearse nuevas cuestiones arqueoldgicas acerca de los motivos de esas pro-
porciones de crecimiento tan cambiantes. Incluso aqui es preciso ser precavido,
sin embargo, pues hay rastros de heterocedasticidad en las varianzas, v los resi-
duales adyacentes de la diferencia de densidades tienden a estar correlaciona-
dos, pues la prueba de Durbin-Watson es significativa al 5 Y.

Finalmente debe mencionarse que el procedimiento de calenlar las diferen-
cias de esta forma es conveniente sélo en este caso en particular, ¥ no debe ser
considerado como una receta universalmente apropiada para solucionar pro-
blemas de esta clase.

La discusién precedente de algunos de los problemas que pueden aparecer
con un andlisis de regresién por minimos cuadrados, v los métodos utilizables
para solucionarlos, ha introducido una cierta complejidad en la explicacion,
aungue incluso asi se puede comprender el argumento. E! propésito sepuido
es el de mostrar que ¢l objetivo de esta técnica no es calcular mecdnicamente
dos o tres coeficientes que se limitan a fijar una cifra que ya conociamos, sino
obtener informacidn acerca de las estructuras aparentes en nuestros datos. En
esto los modernos enfoques en la teoria normal basados en la regresién son
semejantes al andlisis de datos exploratorio, con su caracteristico énfasis en dis-
tinguir entre lo «dspero» y 1o «suave» en una refacién. Antes de volver al enfo-
que EDA aplicado 2 la regresién, sin embargo, es necesario que comentemos
un aspecto de la regresion por minimos cuadrados que alin no hemos men-
cionado.

Inferencia estadistica

En nuestra explicacion de la regresion y la correlacién sélo hemos analiza-
do los datos disponibles, describiendo Ia forma vy la intensidad de la relacidén
entre dos variables que nos interesan especialmente, dado un conjunto de datos
especifico. Es posible, naturalmente, usar la inferencia estadistica en un con-
texto de regresion, cuando nuestros datos son una genuina muestra aleatoria
de cierta poblacion hipotética. Puede ser importante, por ejemplo, considerar
el grado en que un valor determinado del coeficiente de correlacién es estadis-
ticamente significativo a cierto nivel, es decir, si difiere significativamente de
una correlacién con valor cero.

M4s a menudo en arqueologia no interesan cuestiones como ¢sta, sino acerca
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de los datos disponibles, compardndolos, todo lo mds, con otros conjuntos de
datos. Ademis, es discutible cudntas veces Ia regresion de datos arqueolégicos
satisface los requisitos de la inferencia estadistica. Por esa razén, las pruebas
de significacion de la regresion y de Ia correlacidn no se incluyen aqui; pueden
consultarse en cualquier manual (por ejemplo, Blalock, 1972).

REGRESION ROBUSTA: EL ENFOQUE DEL ANALISIS DE DATOS EXPLORATORIO

El enfoque del andlisis de datos exploratorio o EDA rechaza la forma clésica
de la regresion de la misma manera que rechaza el uso de la media y de la des-
viacién tipica para describir la distribucion de variables simples: estdn excesi-
vamente afectadas por aquellos casos con valores extremos en el conjunio de
los datos. El argumento es que la descripcion de la relacion entre dos variables
ha de ser robusta y no estar influida por los extremos que, tal v como se ha
visto, son casi siempre atipicos. Es un buen argumento, en tanto en cuanto fun-
cione en la practica, pero también hay que sefizlar que algunas de las transfor-
maciones discutidas anferiormente pueden reducir }a influencia de las observa-
ciones extremas en la regresion por minimos cuadrados, y hacer que los datos
ge conformen a las especificaciones del modelo de regresion. Usar los métodos
EDA a} primer indicio de no cumplimiento de los presupuestos del andlisis de
regresion clésico puede llevar a la pérdida de informacién, o bien a que no ponga
de manifiesto toda la informacién contenida en los datos. En el estudio del
caso de la autocorrelacion, antes discutido, hubiese sido equivocado no consi-
derar las implicaciones sustantivas de los indicios de autocorrelacion que apa-
recign tras un primer andlisis.

Sin embargo, alli donde se precise de la descripcidn robusta de una rela-
cidn, como suele ser el caso, podremos emplear la alternativa EDA a la regre-
sién por minimos cuadrados, llamada recta de Tikey.

Al igual que en el enfoque EDA para la descripcidn de variables simples,
estd basada en la mediana y no en la media, pues la mediana es una medida
robusta; comparada con e} método de los minimos cuadrados, tiene la ventaja
adicional de la simplicidad.

El primer paso es dividir fas observaciones en tres grupos mds o menos igna-
les, segiin los valores del eje x, es decir, aquelias con valores x pequefios, me-
dianos y grandes. Una vez hecho esto, se obtiene 1a mediana de los valores x
v de los valores y en el primer y ltimo grupos. A partir de aqui, hay dos for-
mas de legar a la recta de Tukey.

El primer método es grafico v supone establecer la posicidn de la mediana
dex y de y del primero y el altimo de los grupos de observaciones en el diagra-
ma de dispersion, unirlas mediante una linea recta y mover esa lnea, paralela-
mente, hacia abajo o hacia arriba, hasta que la mitad de los datos estén por
encima y Ia mitad por debajo de la linea (Hartwig y Dearing, 1979, p. 35).
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La alternativa es usar métodos aritméticos para calcular la pendiente y €l
punto de corte de la recta, donde su ecuacién es la misma que la regresién por
minimos cuadrados § = g + bx, si bien las formulas para calcular los coefi-
cientes son distintas:

{mediana y, — mediana »,)

{mediana x;, — mediana x,)

en donde la mediana de y, significa la mediana del valor y en el tercer grupo
de observaciones —aquel con los mayores valores de x—; la mediana de y, sig-
nifica la mediana de los valores del primer grupo de observaciones (aguel con
los menores valores de x); la mediana x, significa la mediana de los valores de
x en el tercer grupo de observaciones, y ia mediana de x, significa la mediana
de los valores de x en el primer grupo.

a = mediana de los valores o,

donde d; = y, — bx;
Una vez calculados los coeficientes, podemos escribir la ecuacion de la recta
y trazarla de la forma habitual.

Hustraremos este procedimiento con ayuda de un ejemplo (véase fig. 10.18),
un estudio hipotético de la relacién entre el tamafio de unos asentamientos me-
soamericanos ¥ la cantidad de obsidiana importada encontrada en ellos. Es un
caso tipico de las situaciones en las que puede emplearse la recta de Takey, da-
tos en los que parece que no se cumplen los requisitos de la regresién por mini-
mos cuadrados; en particular, alli donde hay observaciones extremas diferen-
ciadas del resto, gue influyen excesivamente en los coeficientes de una regresion
ordinaria; en resumidas cuentas, la relacién de regresion asi definida no seria
relevante en la mayoria de los casos.

La aplicacion del método grafico para obtener la recta de Tukey aparece en
el diagraina de dispersion (fig. 10.18). Hay cinco puntos en cada uno de los
tres grupos; en el tercero el mismo punto representa la mediana de x v Ia de
¥; en el primer grupo no es asi. En este ejemplo en particular, 1a recta que une
las dos medianas divide la nube de puntos exactamente por su mitad, por lo
que no debe moverse ese eje a otro posicion; la Hnea que une las dos medianas
es la linea de Tukey que necesitébamos.

En el caso del método aritmético, tenemos:

(73,0 — 32,00 41
T 42,5 - 7,00 355

= 1,13
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Fioura 10.18. Cdlculo de la linea de Tukey en un diagrama de 1as densidades de arte-
factos liticos importados en una serie de yacimientos en Mesoamérica, con relacidn al
tamafio de los yacimientos en que aparecen.

Calcular el punto de corte es algo mds laborioso, pues hemos de usar la féfmula:
d. =y — Li5 x;

con la cual obtener los valores d de todos los puntos, calculando a continua-
cion la mediana de todos los valores d. Por ejemplo, en el caso del punto con
el menor valor de y:

d=7— (1,15 x 6,5 = —0,48
Para aguel con el mayor valor y:
d = 104 - (1,15 x 59) = 36,15

La mediana de los valores & es 23,9; una simple mirada al diagrama de disper-
sién confirma su validez como punto de corte. Asi, Ia ecuacién de la recta de
Tukey es:

Fi= 23,9+ 115 x
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que nos dice que partiendo de un punto de 23,9 se produce un incremento en
la densidad de hallazpos Hiicos de 1,15 g/m? de tierra, por cada hectirea de
aumento en el tamafio del yacimiento.

Esta recta es mucho mds robusta que la correspondiente a la regresién por
minimos cuadrados, si eliminamos los dos o tres casos superiores, los cuales
tienen un efecto mucho menor en la forma de la relacidn que el conjunto de
los datos como un todo. Es decir, que en el caso que consideramos aqui, la
proporcion de aumento en la densidad de hallazgos liticos indicada por la ecua-
¢ién de 1a recta de Tukey se aplica a Ia mayoria de los casos agrupados, v no
resulta de la diferencia entre los yacimientos mayores y el resto. Incluso si eli-
minamos €s0s casos extremos, la proporcion entre el aumento en fa densidad
de hallazgos Ifticos y ¢l aurnento del tamaiio de los yacimientos varia muy poco,
mientras que, en la relacion por minimos cuadrados, la ecuacion varia conside-
rablemente si eliminamos esos casos (fig. 10,19).

120 A

Densidad de ntiles liticos importados {g/m?)

it i ¥ 1 ] I 1
0 10 20 30 40 50 60

Tamafio del yacimiento (ha)

Fioura 10.19. Comparacién de las rectas de Tukey v de regresién por minimos cua-
drados para todos los datos y con las observaciones mayores eliminadas: RTI es 1a recta
de Tukey para todos los datos; RT2 es la recta de Tukey sin las tres observaciones mayo-
res: RRY es Ia recta de regresion por minimos cuadrados para todos Ios datos; RR2 es
la recta de regresion por minimos cuadrados, sin las dos observaciones mayores; RR3
es la recta de regresidén por minimos cuadrados, sin las tres observaciones mayores.

5K
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Tal y como Hartwig y Dearing (1979) sefialan, en muchos casos, la idea fun-
damental que subyace al intento de ajustar una linea a los datos es definir la
estructura general {lo suave) y distinguirla de las desviaciones de ese esquema
(to dspero); una caracterizacidn resistente de lo suave es, probablemente, man-
tener la distincion entre lo suave y lo 4spero lo mas claramente posible.

EJFBERCICIOS
10.1. Estudia la relacién entre el porcentaje de obsidiana y la distancia a

Ia fuente de los siguientes conjuntos liticos, usando téenicas de regresidén para
especificar su forma e intensidad.

Ty L] L
Distancia Obsidiana Distancia Obsidiana Distancia Obsidiana
12 98 85 21 210 8
25 92 82 44 233 14
67 77 112 56 360 10
30 67 150 33 329 5
42 39 154 15 381 8

10.2. Muchos estudios procesuales recientes han considerado la poblacidn
como una variable fundamental. Habitualmente se infiere el tamafio de la po-
blacion del tamaiio del asentamiento. En este caso, se ha estudiado esa relacidon
en los pueblos actuales del drea en estudio, como base para hacer estimaciones
acerca de la poblacion en el pasado. Los datos (Carothers y McDonald, 1979)
son los siguientes:

Tamaiio del Tamafio del
asentamiento asentamiento
(ha) Poblacion (ha) Poblacidn
0.6 20 3,7 300
1,0 70 4,0 250
1,1 100 4,5 500
1,2 130 5,4 270
1,6 120 5,9 190
1,9 170 6,1 630
2,3 195 6,4 650
3,0 190 8,9 310
3.1 210 16,0 730
i3 360 12,0 850
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(Qué relacion se establece entre el tamafio de los asentamientos vy la pobla-
cién? ;Cudn estrecha es? ;Presentan los datos algiin problema para este tipo
de andlisis? Si es asi, jqué se puede inferir de ello?

10.3. Se ha medido la longitud de varios huesos y €l nimero de marcas pro-
ducidas por dientes en diez huesos de animales procedentes de una cueva pa-
leolitica:

Longitud hueso (cm)

4 4 5 6 7 8B 9 i1 13 14
N.° marcas dientes 0 0 1 2 0 5 0

2 7 0

{a) Representa graficamente los datos y traza la recta de Tukey. (b} Calcula
la linea de regresion para esos datos. Explica cudl es la variable dependiente
y cual la independiente y por qué. ;Se cumplen los requisitos de la regresidn?
(c) Comenta brevemente la interpretacién de las lineas obtenidas en (a) vy (b).



11. ENFRENTANDOSE A LA COMPLEJIDAD:
CORRELACION Y REGRESION
MULTIPLES

A lo largo del capitulo 10 muchas ideas dificiles v complejas se han ido su-
mando a los conceptos bdsicos de regresion y correlacion con los que empeza-
mos. Sin embargo, el andlisis ha estado limitado en todo momento a la rela-
cién entre dos variables, una dependiente y Ia otra independiente.

Tal y como vimos en el capitulo 7, si pretendemos obtener una compren-
sion reai de una situacién en particular, es necesario tratar con mas de dos va-
riables. Asi, por citar uno de los temas del capitulo anterior, si nos interesa
saber por qué las cantidades de un material importado varfan en distintos yaci-
mientos, la mayoria de las veces consideraremos que la distancia a la fuente
de ese material es el motive de la variabilidad. EI dltimo ejemplo que citdba-
mos, no obstante, era el de una investigacion hipotética en la que las cantida-
des de material importado se relacionaban con el tamaifio del yacimienfo. Cual-
quier estudio auténtico, naturalmente, habria de considerar tanto el efecto de
la distancia como el del tamafio del asentamiento en la densidad de hallazgos
de materiales importados (véase Sidrys, 1977). Como veremaos, esto no puede
hacerse calculando simplemente dos andlisis de regresién bivariantes por sepa-
rado; las tres variables han de incluirse en un andlisis de regresion muiltiple,
en el que haya una sola variable dependiente —cantidad de material— vy dos
independientes. En general, en los andlisis de regresion multiple siempre habrd
una sola variable dependiente y varias independientes, las cuales considerare-
mos que afectan a la variabilidad de la dependiente, segiin ciertas hipotesis que
habremos desarroilado.

La creciente complejidad del andlisis a medida que se afiaden variables a
las dos originales afecta la forma de Hevar a cabo los cdlculos. Mientras que
virtualmente todas Ias técnicas que hemos visto hasta ahora pueden realizarse
con una simple calculadora, Ia regresion multiple y las técnicas que describire-
mos en los capftulos siguientes necesitan de un ordenador, excepto en los casos
mads simples y triviales, y ello es debido a la complejidad de los cilculos. Esta
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complejidad estd asociada, a su vez, con un mayor nivel de dificultad matema-
tica, debido al uso del dlgebra matricial.

Parecia poco apropiado en un libro como este presentar una introduccién
al dlgebra matricial y detallar los fundamentos matemdticos de las técnicas. Nos
hubiera oeupado mucho espacio v hubiese exigido una sofisticacion matemati-
ca tal que lo haria poco til para el ptblico al que este libro est4 dirigido. Sin
embargo, hay que pagar un precio por esta simplificacién. Si hasta ahora he-
mos podido detallar todos los procedimientos de calculo, a partir de este mo-
mento las técnicas de andlisis se van a convertir en una «caja negra». Bsto com-
porta sus riesgos, que han conducido al error a muchos arquedlogos en el pasado
(véase Thomas, 1978); para aquellos que pretendan ser practicantes serios de
estas técnicas no hay otra alternativa que adguirir el conocimiento preciso y
(antes que «o») pedir consejo a los estadisticos profesionales. Sin embargo, creo
que es posible obtener una comprension de la estructura tedrica de las téenicas
sin un conocimiento especifico de las matemdticas necesarias, con lo que se
gana una vision intuitiva valida acerca de su funcidn y del papel que desempefan.

Este capitulo empieza con una breve introduccién sobre el fundamento del
modelo de regresion mutltiple. Sigue un examen mds detallado de varios aspec-
tos de la regresién y la correlacion muiltiples, recurriendo a un ejemplo arqueo-
16gico, de forma que la argumentacion no sea demasiado tedrica y se pongan
de manifiesto las implicaciones de esas técnicas en el analisis de datos arqueo-
16gicos.

E1L MODELO DE REGRESION MULTIPLE

Los principios de la regresion miliiple son los mismos que los de la regre-
sién simple. Ein general, pretendemos estimar una ecuacién de regresion ajus-
tandola a ciertos datos empirices. Se asume que la relacion es lineal y que usa-
mos el criterio de los minimos cuadrados para obtener el mejor ajuste de la
regresion a los datos. Mientras que para la regresion simple la ecuacion era
¥ = a + bx, ahora es:

y=a+ bx + bx; + .. + b,

En el caso de 1a regresion simple, ajustdbamos una linea & una nube de puntos
bidistensional (fig. 11.1). Bn el caso de dos variables independientes, lo que in-
tentarfamos ajustar seria un planc y no una linea (fig. 11.2). Una vez que pasa-
mos el limite de tres variables, la situacion se hace mas diffcil de visualizar, si
bien los principios son los mismos: intentamos ajustar un plano, no de dos di-
mensiones, sino de muchas, tantas como variables independientes haya.

Volviendo al caso de las tres variables. Donde x, = x, = (), tenemos y = g,
que es la altura en 1a que el plano de la regresion cruza el eje y. El coeficiente
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X

FiGURA I1.I. Diagrama de dispersion de la relacion enire una variable dependiente ()
y una independiente {x}, con la recta de regresién dibujada.

yi

Xy

Xz

FiGura 11.2. Diagrama de dispersion de la relacién entre una variable dependiente ()
y dos independientes {x; y x,): 1a rectz de regresidn se ha convertido en un plano de
regresion, que aparece dibujado en la figura (segin Blalock, 1972).

b funciona del siguiente mode. Imaginemos un plano vertical perpendicular
al eje x,, proyectado de forma gue cruce el plano de regresion (fig. 11.3). En
el punto de interseccion con el plano de regresion, este plano vertical es, sim-
plemente, una linea recta sobre la superficie de regresion. Debido a que el pla-
no vertical —Ila linea de interseccién— e¢s perpendicular al eje x,, todos los
puntos en ¢} tendran el mismo valor para la variable x,. La pendiente de esa
linea es b, en la ecuacion de regresion multiple; es decir, es la pendiente de la
regresion de y sobre x;, ya que para esa linea en particular los valores de x,
son constantes. De la misma manera, si construimos un plano vertical perpen-
dicular al eje x;, la linea a lo largo de la cual cruza el plano de regresion ten-
dra como pendiente b, y representard la regresion de y sobre x;, con x, cons-
tante. Bl propdsito de la regresion miiltipie es encontrar los coeficientes a, b,
v b, que produzcan el plano de regresion gue mejor se ajuste a los datos, se-
gtn ¢l criterio de los minimos cuadrados. Veremos mas adelante comeo la bon-
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Xy

FiGurA 113, Un plano vertical, perpendicular a x, proyectado hacia arriba hasta que
intersecta con el plano de regresion: la recta de interseccion representa la regresion de
¥ sobre x,.

dad del ajuste de ese plano a los datos puede medirse usando el coeficiente de
correlacién multiple.

Sin embargo, la regresidn multiple y la correlacion no tratan de encontrar
¢l efecto global de un conjunto de variables sobre la dependiente. Tal y como
se ha aducido, nos interesa estudiar el efecto de cada variable independiente
por separado, manteniendo constanies las demas. El experimentador de labo-
ratorio puede hacerlo en la realidad, manipulando las condiciones de su expe-
rimento. Los arquedlogos no pueden hacerlo, obviamente; hemos de controlar
nuestros experimentos en la medida de lo posible durante el analisis. Para ese
control, hay que usar los coeficientes parciales, tal y como hicimos en el caso
de las variables dicotomicas, pero aqui usando los coeficientes de correlacion
y regresion parciales.

CORRELACION PARCIAL

Empezaremos con la correlacidn parcial, que es ¢l mas importante de tas
dos, y la ilustraremos recurriendo a un gjemplo. Supongamos que un progra-
ma de prospecciones y excavaciones nos proporciona informacion sobre el ta-
mafio (en términoes de drea) de unos asentamientos mexicanos. Nos interesa sa-
ber los motivos de la variabilidad, y sospechamos qgue tiene algo que ver con
los recursos agricolas disponibles en la regién (véase Brumfield, 1976). Se reco-
ge la informacién acerca de la extension de tierra cultivable alrededor de cada
yacimiento y de 1a productividad de esa tierra (tabla 11.1).
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TaBLA 11.1.  Informacidn acerca del tamafio de los vacimientos, exfension de fa tierra
cultivable y productividad de la misma (en unidades arbitrarias) en 28 vacimientos hi-
potéticos del periodo formativo en México.

Tamafio del Tierra cultivable Tndice de
yacimiento disponible productividad
(ha) {km? relativa
30,0 17,9 0,75
33,0 12,7 0,87
37,0 17,6 0,71
42.0 6,0 0,85
42,0 21,6 0,%3
449 29,4 0,73
47,0 19,6 0,89
53,2 29,0 0,87
55,0 214 0,72
53,0 50,8 0,89
55,2 31,8 0,90
60,0 24,8 0,81
62,0 26,4 0,92
63,1 34,0 0,94
64,5 39,1 0,5¢
65,0 35,4 0,82
67,7 34,8 0,96
69,7 53,0 0,91
74,0 54,2 0,94
75,0 73,3 1,01
76,0 95,0 1,09
71,0 66,8 . 1,08
80,5 51,0 1,23
86,0 61,2 1,06
88.0 72,3 1,29
50,0 54,7 1,22
95,3 89,9 1,00
99,0 89,9 1,26

En términos de andlisis de regresion:

Variable dependiente (¥} = tamafio del asentamiento

Primera variable independiente (x,) = extensién de tiérra cultivable alrede-
dor de cada yacimiento

Segunda variable independiente (x,) = productividad relativa de la Herra
cultivable

Podemos empezar calculando una regresién simple del tamafio del vacimiento
sobre la tierra cultivable disponible. Obtenemos los siguientes resultados:
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7 =354 + 0,656x,
e = 0,864

. = 0,746

El diagrama de dispersidn correspondiente aparece en la figura 11.4. En pala-
bras, este resultado nos explica gue all{ donde no hay tierra cultivable, el tama-
flo estimado del yacimiento es de 35,4 ha, y por cada incremento de 1 km? en .
tierra cultivable el tamafio del asentamiento aumenta en 0,656 ha. La correla-
cion entre ambas variables es de 0,864. Dado que la disponibilidad de tierra
cultivable es la variable independiente y que el tamafio del yacimiento es la de-
pendiente, podemos decir que la variabilidad en Ia tierra cultivahle explica el
74,6 % de la variabilidad del tamafio de los yacimientos.

105 -

75,_ . . *

60 - *

Tamafio del yacimiento (ha)

45- -

30 T ¥ L] ¥ 1
1] 20 40 60 80 100
Tierra cultivable disponible (km?)

FIGURA 11.4. Diagrams de dispersion del tamafio del yacimiento con relacién a Iz su-
perficie de tierra disponible, segin los datos de la tabla 1.1,

Igualmente, si calculamos ia regresidn del tamafio del asentamiento v la pro-
ductividad de la tierra, se obtiene:

F=-289+979x
f = 0,832
£ = 0,693

El diagrama de dispersidn aparece en la figura 11.5; el resultado sugiere que
para cada incremento de 1,0 en el indice de productividad, se produce un aumen-

12 —gnennan
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FIGUrA 11.5. Diagrama de dispersion del tamafio del yacimiento con relacion al indi-
ce de productividad de la tierra disponible, segiin los datos de Ia tabla 11.1.

to de 97,9 ha en el tamafio del asentamiento. La correlacion es 0,832 v la varia-
cidn en la productividad de la tierra explica el 69,3 % de la variabilidad en el
tamaio del yacimiento.

Juntos, los dos valores #* parecen indicar que las dos variables independien-
tes explican el 74,6 + 69,3 = 143,9 % de la variabilidad en el tamafio del vaci-
miento. Claramente, esto debiera hacernos sospechar que algo anda mal. ;Qué
es lo equivocado en el procedimiento?

Supongamos que nos preguntamos si la productividad de la tierra y el drea
disponible de tierra cultivable estdn relacionadas. Esto seria asi, por ejemplo,
si las condiciones geomorfoldgicas en las que se forman las dreas de suelo mas
extensas fueran distintas de aquellas en las que se originan dreas de menor ex-
tension; el contraste entre las grandes llanuras aluviales y las cuencas reducidas
rellenas de coluvidn puede ser un ejemplo. Esta cuestidn puede analizarse cal-
culando la regresién de x, (productividad) sobre x, (extension de la tierra cul-
tivable):

£ = 0,74 + 0,0048x,
Tuw, = 0,738
s, = 0,545

Un diagrama de dispersion {con la productividad como eje vertical) apare-
ce enja figura 11.6. La ecuacidn de la recta afirma que €l 54,5 % de la variabi-
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FiGura 11.6. Diagrama de dispersion de la superficie disponible de tierra con relacion
al indice de productividad, segiin los datos de Ia tabla 11.1.

lidad de la productividad de la tierra esta explicado por la variabilidad en la
extension de la tierra.

Hsto plantea problemas a Ias dos regresiones iniciales, pues significa que
no trabajamos con dos variables independientes. La segunda regresion, y sobre
x,, era en parte, también, una regresion de y sobre x,, pues x, y x, estdn rela-
cionadas. Esta situacion provoca dos dificultades. En primer lugar, no pode-
mos decir cudnta variacion del tamafio del asentamiento estd relacionada con
el drea disponible de tierra cultivable, cuanta con la productividad de Ia tierra
v cudnta con la unién de ambas. En segundo lugar, significa que, como sospe-
chdbamos, ¢s incorrecto pensar que las variables independientes explican ¢l
144 % de la dependiente: se ha sumado dos veces un mismo componente, No
podemos sumar los dos valores r? pues los dos estdn parcialmente superpues-
tos como resultado de la relacidn entre x; {extension de la tierra cultivable) y
X, {productividad). La correlacidn parcial v la correlacidn muiltiple desempe-
flan un importante papel en la solucién de estos problemas,

Es conveniente cambiar Ia notacién seguida hasta ahora, vy designar la va-
riable dependiente como x,. Nuestro coeficiente de correlacion parcial puede
simbolizarse entonces como ry 4, que se puede leer como «correlacion entre
las variables 0 y 1, controlados los efectos de las variables 2 v 3». Resulta asi
mucho mas claro que si se incluyen los indices x e y. De las dos variables antes
del punto, Ia primera suele ser Ia dependiente, y 1a segunda, la independiente
que se esta estudiando. Puede controlarse cualquier cantidad de variables inde-



I8¢ ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

pendientes; el niimero de ellas bajo control se conoce como orden de la corre-
lacidn, de forma que si controlamos dos, trabajaremos con una correlacién de
segundo orden, y si no controlamos ninguna, serd una correlacién de orden cero.
_ Es importante sefialar que con el coeficiente de correlacién pascial, Ty eli-
minamos el efecto no sélo de la relacion entre x, y X,, sino también el de la
relacidn entre x, y x,.
Los coeficiente parciales de primer orden, aquellos que sdlo controlan una
variable, pueden calcularse por medio de la siguiente férmula:

ry = (reMr )

Fow =
\/1 - r}’le -

Por ejemplo:

fy — (Fedlr)
JU - rpyt —rhy

Si queremos obtener los coeficientes proporcionales de segundo orden, el pro-
cedimiento es, esencialmente, el mismo:

fore =

e — {7, wid i)
Fig =
ﬁ - rﬁ‘.k\/l — i

Es facil de ver que el cdlculo manual de estos coeficientes se hace muy laborio-
80, a causa de la gran cantidad de nimeros. De hecho, son facilmente accesi-
bles en paquetes informdticos como SPSS-X (véase anexo 2.

Llegados a este punto, una vez visto en abstracto lo que es un coeficiente
parcial ¥y ¢émo se calcula, es importante volver al ejemplo que introduciamos
antes para ver cémo pueden obtenerse en la prdctica los coeficientes parciales
de correlacién y cémo difieren de los coeficientes de orden cero, Hemos de es-
tudiar la refacion entre el tamafio del vacimiento v 1a extensién de tierra culti-
vable, manteniendo la productividad de Ia tierra constante; y también, la rela-
cidn entre el tamafio del yacimiento y la productividad de Ia tierra, manteniendo
constante la extension de tierra cultivable. Para hacer €sto, sustituimos los tér-
minos en la férmula anterior:

To = o) 0,864 — (0,832)(0,738)
Ji=rJt—r, J1 o082 [1I — o7

Tz =

= 0,6678

14, = 0,6678% = 0,446
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Es decir, que s6lo el 44 % de la variabilidad en el tamafio de los asentamientos
estd explicada por la variabilidad en la extensidn de la tierra cultivable, una vez
controlada la variacidn en la productividad. Es evidente la diferencia con el
75 % de la variacion explicada por la misma variable cuando la productividad
de la tierra no estaba controlada,

A continuacién se calcula el mismo coeficiente para la relacién entre ¢l ta-
mafio del yacimiento y la productividad, controlando ahora la extensién de tie-
rra cultivable. Usando la formula habitual para los coeficientes de primer orden:

roy — (ra(m 0,832 - (0,864)(0,738
o Ta ) oy o

Ji-mdr=ry  J1-os6e [1 —oms

2, = 0,572 = 0,327

Asi, puede verse que sélo el 32 % de la variabilidad en el tamafio de los yaci-
mientos estd explicada por la productividad de la tierra, una vez que 1a exten-
sion de tierra cultivable estd controlada, es decir, cuando se tiene en cuenta el
efecto de esa filtima variable sobre las dos primeras. Bl resultado difiere clara-
mente del 69 % obtenido en ¢l coeficiente de correlacion de orden cero, al no
controlar la extensién de tierra cultivable.

De este ejemplo, debiera deducirse que cualquier investigacidn seria de las
relaciones entre variables no puede dejarse en el nivel de coeficientes de orden
cero. Sin embargo, €l andlisis y la comprension de las relaciones entre un gran
nimero de coeficientes de orden cero y parciales es un asunto complicado; los
procedimientos son los mismos que usdbamos para el coeficiente Q. Bs preciso
examinar las diferencias en el signo y en la magnitud entre coeficientes parcia-
les y coeficientes de orden cero, para ver si la variable o variables controladas
pueden suprimirse al no explicar o no tener efecto relevante alguno sobre las
variables que nos interesa estudiar. Como antes, es necesario tener una hipéte-
sis bien definida sobre las relaciones que hay gue investigar.

CORRELACIGON MULTIPLE

La seccidn previa de este capitulo trataba acerca de c6mo aislar el efecto
de las variables individuales en el contexto de un andlisis de regresién con méis
de una variable independiente. Lo que atn no hemos considerado, sin embar-
g0, es como se estudia el efecto global del conjunto de las variables indepen-
dientes sobre la dependiente. El coeficiente de correlacién miiltiple (R) mide
la bondad del ajuste de la superficie de regresién (criterio de los minimos cua-
drados), considerada como un todo, con respecto a los valores de Ia variable
dependiente. El cuadrado del coeficiente de correlacion midltiple (R?) indica el
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porcentaje de variacion en la variable dependiente explicado por la superficie
de regresion.” i

Como definicidn general, la anterior puede pasar; ahora bien, ;cémo se cal-
cula ese indice, 0 su cuadrado, ante los problemas vistos al principio en torno
a la suma de coeficientes de orden cero y a 1a necesidad de calcular los coefi-
cientes pasrciales? Tal y como se ponia de manifiesto en nuestro ejempilo, el por-
centaje de variacidn de la variable dependiente explicado por Ia regresion glo-
bal no podia ser la simple suma de los valores r? de orden cero, v ello por la
misma razon que antes aducfamos.

Podria parecer que la respuesta obvia seria la suma de los coeficientes par-
ciales. Pero esto también es incorrecto. Mientras que la suma de los valores de
orden cero implica el contar dos veces la misma cantidad, la swma de Jos par-
ciales plantea el problema inverso de gue no es suficiente. Esto sucede porque
cada coeficiente parcial proporciona solo el efecto de una variable en sf misma,
sin considerar la influencia de las otras variables independientes sobre ella; por
lo que al sumarlas sdlo se consigue el efecto de cada variable independiente
en la parte de la variacion de la variable dependiente gue no se relaciona con
las otras variables. Lo que falta es que cuando las variables independientes apa-
recen correlacionadas entre si, no producen un efecto por separado sobre la
dependiente, sino gue existird un efecto conjunto de todas las variables inde-
pendientes,

Si consideramos el caso de dos variables independientes, ry;, explica la re-
lacidn en X, no asociada a x,, v 7y, explica la variacién en x; no asociada a
x,; sin embargo, como las dos variables estan correlacionadas, algo de la va-
riacion de x, esta explicado por la variacidn conjunta de x, y x,, Ja cual no esta
incluida en los coeficientes parciales (véase Johnston, 1978, capifulo 3). Por
ese motivo, necesitamos algo diferente a todos los coeficientes que hemos visto
hasta ahora.

La formula de R? multiple en el caso de tres variables es:

Ry, = P+ g (1~ 1g)

donde R}, es el coeficiente de determinacién mukiple entre x, de un lado y
X; ¥ X simultdneamente, del otro. Es la proporcidn de variacion en x, explica-
da por las dos variables independientes, tanto por separado como juntas.
Para calcularlo, hemos de permitir, en primer lugar, que una de las varia-
bles independientes «explique» todo lo que pueda. Esto es 1o que significa el
términe r: Ia proporcion de la variacion en la dependiente explicada por la
primera variable independiente. Si Ia variacion total en la dependiente estd de-
finida como 1,0 una vez gue la primera variable explica su parte de la varia-
cién, la proporcion restante es (1 — #%). De este modo pedemos ver que gran
parte de la variacion restante en la dependiente estd explicada por la segunda
independiente vy se afiade a la variacién explicada por la primera para obtener
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el efecto global de las dos juntas. jPor qué entonces la segunda parte de la for-
mula es rj,;, (1 — 73) y no simplemente r3, (I — r3)?

Precisamente, porque al incluir el término 13, ya tenemos en la ecuacion
todo el efecto de 1a primera variable. Si x, y x,, las variables independientes,
estdn correlacionadas, entonces algin efecto de x, estara expresado en %, con
lo gue si lo usamos en la ecuacidn volveremos a cometer el error de contario
dos veces. Hemos de eliminar cualquier efecto de x, sobre #,, vy lo haremos,
naturalmente, controlandolo y obteniendo el coeficiente parcial 72, .

Volviendo al ejemplo anterior, obtener R? significa establecer la proporcién
de variacion en el tamafio de los asentamientos, explicada por el efecto glo-
bal de la extensién de la tierra cultivable v de la productividad de la tierra, ac-
tuando tanto copjuntamente como por separado. Conocemos las cifras necesa-
rias para sustituir las expresiones necesarias en la formula:

2 = 0,746
1 — 72 = 0,254
13, = 0,327

R, = 0,746 + (0,327)(0,254) = 0,746 + 0,083 = 0,829

Es decir, que la extension de la tierra cultivable y la productividad de la tierra
explican el 82,9 % de la variacion en el tamafio de los asentamientos para ese
conjunto de datos en particular, dejando que la extensién de la tierra cultivable
explique todo lo gue pueda de la variabilidad (74,6 %) y dejando a la producti-
vidad de la tierra «explicar» lo que pueda del resto (8,3 %).

Podemos desarrollar atin mas la argumentacién: no sabemos todavia cuan-
to de ese 74,6 % es un efecto de la extension de la tierra cuitivable, y cudnto
es ¢l efecto conjunto, de esa variable v la productividad de la tierra. El coefi-
ciente parcial 7§, , = 0,446 nos explica que ¢l 44,6 % de la variabilidad del ta-
mafio de Jos yacimientos (xp) no explicada por la productividad de la tierra (x,)
estd explicada por la extension de tierra cultivable por si sola, es decir, el 44,6 %
del valor (1 — r) del 30,7 . Para descubrir qué proporcion de la variacion
total en el tamafio de los yacimientos estd explicada por la variacién en la dis-
ponibilidad de tierra cultivable por si sola, calculamos:

B -1y = (0,446) (1 — 0,693) = 0,137
Es decir, el 13,7 % de la variacién en el tamafio del asentamiento esta explica-
da exclusivamente por la variacién en la extension de tierra cultivable,

La cantidad correspondiente para la productividad de la tierra ha sido cal-
culada ya al obtener ¢l valor R?* multiple:

My (0 — 13 = (0,327) (1 — 0,746) == 0,083



184 ARQUECLOGIA CUANTITATIVA

Asipues, el 8,3 % de la variacidn en el tamafio de los yacimientos estd explica-
do solo por la productividad.

Dado que el R? miliiple global era el 82,9 % v que solamente 8,3 +
+ 13,7 = 22 % es atribuible a los efectos de ambas variables independientes
por separado, se aprecia que el 60,9 % de la variacidn en la variable depen-
diente estd explicado por el efecto conjunto de las dos independientes, es decir,
las grandes extensiones de tierra cultivable suelen tener una mayor fertilidad
que las pequefias extensiones. )

En este caso, por lo tanto, como en muchas oiras situaciones empiricas, no
es despreciable el grado de superposicidén en los efectos de las dos variables,
de forma tal que R* multiple no es mucho mayor que los valores 12 simples,
Bl extremo opuesto, claro estd, sucede cuando las variables independientes no
estdn correlacionadas y la formula de R? se reduce a:

T 2
Ryn =15 + vy

es decir, ia varianza explicada es simplemente la suma de los dos valores /2 de
orden cero. R? obviamente alcanza su valor méximo en una situacién como
¢sta, que es claramente preferible, pues las variables independientes explican
partes distintas de la variacién de la dependiente. Si estuviesen correlaciona-
das, por otro lado, explicarian la misma variacién, introduciendo ambigiiedad
€n nuestras interpretaciones. Este problema, que tiene ramificaciones técnicas
muy complejas en el andlisis de Ia regresion, es conocido como el de la colinea-
fidad o multicolinealidad (véase Chatterjee v Price, 1977).

Una manera obvia de identificar la colinealidad es comparando los coefi-
cientes simples y multiples. Supongamos dos variables independientes, X; ¥ Xy,
y una dependiente, x,. Si calculamos primero el coeficiente de orden cero r
¥y a continuacion el miltiple R}, ,, la diferencia entre ambos puede interpretarse
como la mejora en la explicacidn estadistica conseguida al afiadir el efecto de
la segunda variable al de la primera. Si esa diferencia es muy pequefia, nos su-
giere que 1a sepunda variable estd fuertemente correlacionada a la primera, o
bien que no afecta a la dependiente. ;Cudl de las dos posibilidades es la correc-
ta? Lo sabremos observando el valor 73, el coeficiente de determinacidn entre
las dos variables independientes. Si es muy alto, confirmars la existencia de co-
linealidad.

Una forma de solucionar el problema es, simplemente, eliminar una de fas
variables independientes del andlisis; otra forma seria deshacer la correlacidn
entre las variables, por ejemplo, por medio del andlisis de componentes pringci-
pales (véase el capitulo 13). Por otro lado, no necesariamente hemos de des-
prendernos o redefinir las relaciones, pues muchas de ellas pueden proporcio-
nar gran cantidad de informacién, como en el ejemplo del tamafio de los
asentamientos,

33/
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EL COEFICIENTE DE REGRESION MULTIPLE

Hasta ahora hemos estado dejando de lado la ecuacién de regresion milti-
ple, a cansa de Ia gran importancia del concepto de correlacién miltiple y parcial.

Se afirmé al principio del capitulo, cuando se introdujo el modelo de regre-
sion muiltiple, que los coeficientes de pendiente (las ) se referfan a la cantidad
de cambio en la dependiente para un cambio dado en una independiente espe-
cifica, mientras que la otra independiente permanecia constante. A la luz de
Ia discusion sobre la correlacidn parcial, es evidente que esos coeficientes de
pendiente representan algo muy similar. De hecho, son conocidos como coefi-
cientes de regresidn parciales. Su notacidn en la ecuacién de regresién es tam-
bién muy parecida:

Rosw = Quug + Doy + Dya sy + o F Doy gaiXe
o bien, en el caso de dos variables:
Loz t G + Byt + Byixa

a representa el valor de la recta de corte, cuando los valores de todas las varia-
bles independientes son igual a cero.
Las férmulas para los coeficientes g v b son:

Gygy = Xy = bys% — Dpi®

bm - (bl}2)(b2])

b =
" I bzzbm
Es fdcil de ver que la foérmula para b es muy parecida a la de r parcial.

Disponemos ahora de un coeficiente de regresidn parcial que indica el in-
cremento absoluto en nuestra variable dependiente, siendo constantes las de-
mis; naturabmente, podemos hacer lo mismo para las demas.

En general, no hemos de hacer Ios calculos para obtener los indices necesa-
rios, pues la regresién miiltiple suele ser un procedimiento informético. La ecna-
cidn obtenida por MINITAR (vedse mds adelante), para el ¢jemplo del tamafio
del yacimiento, Ia extension de la tierra cultivable a su alrededor y la producti-
vidad de la misma, es:

Ry = —1,87 + 0,416x, + 50,3x,

51 hubiésemos calculado x; usando la férmula anterior, asi como los resulta-
dos de las relaciones bivariadas que hemos ido obteniendo, los cdlculos serfan:
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, 0656 — (97.9)0,0048) 0,161
BT~ 140v0.0048) 04528

0,411

El error de r deo es Tespon :
ciente 0,415 chienido por € o i

La ecuacién nos dice que ei valor del tamafio del yacimiento se podrd pre-
decir mejor si se asume que cuando la extension de tierra cultivable disponible
y su productividad son iguales a cero, el tamafio del yacimiento es —1,87 ha,
¥ que éste anmenta 0,416 ha por cada km? de aumento en la extension de tie-
rra cultivable y en 50,3 ha por cada unidad de incremento en el indice de pro-
ductividad de las mismas.

Supongamos, sin embargo, que pretendemos comparar los coeficientes de
pendiente para conseguir una medida de Ia cantidad de aumento/disminucion
en la dependiente asociada con el aumento de una unidad en cada variable in-
dependiente, en términos que sean comparables de una variable a la siguiente,
Bsto causard, probablemente, algunos problemas, porque las variables indepen-
dicntes estardn definidas, casi con toda probabilidad, en escalas diferentes. Bn
nuestro ejemplo, la primera variable independiente estd medida en kildmetros
cuadrados, y Ia segunda en una escala arbitraria, con un rango mucho menor.
En estas circunstancias no tiene sentido comparar el cambio de una unidad con
¢l de 1a sigujente.

Sinos interesaran las proporciones relativas de cambio, lo que se podria ha-
cer es transformar los coeficientes b en coeficientes 8 o pesos B, coeficientes
de regresién parcial estandarizados. Para hacerlo, estandarizamos cada varia-
ble, dividiendo sus valores por la desviacion tipica, en otras palabras, obtene-
mos su puntuacién Z y a partir de esas puntuaciones obtenemos pendientes
ajustadas comparables de una variable a la siguiente. En simbolos matemati-
cos, calculamos:

noias entre esa cifra v el coefi-

7 - O — %)

A

S

i

Naturalmente, esto nos va a proporcionar una variable con la media igual
a cero y la desviacidn tipica igual a 1. Transformamos a continuacién la ecua-
cién de regresion, que para el caso de dos variables independientes serd:

er_,l = B{B.ZZJ:! = gﬁz.x‘zx‘1

Como tratamos con puntuaciones Z, 1a media de cada variable es cero, y por

tanto, el coeficiente @ serd también cero y puede eliminarse de la ecuacién.
MNuestros coeficientes de regresidn parciales estandarizados, o coeficientes

B, indican de este modo los cambios relativos en las variables estandarizadas.
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Suelen obtenerse estandarizando los coeficientes b por la proporcion de des-
viacion tinica de las dos variables:

Boz = by —

0, €n general,

Bij.i: = bfj.k

Esta férmula nos explica la cantidad de cambio en la variable dependiente pro-
ducida por un cambio {en este caso estandarizade) en una de las variables inde-
pendientes, mientras que las restantes estdn controladas, Usar los coeficientes
b ordinarios o los pesos B depende de nuestro interés por cambios absolutos
o relativos.

Finalizaremos esta seccion calculando la ecuacion de regresion miltiple usan-
do los coeficientes B (no proporcionados por MINITAB, pero si por muchos otros
programas}.

0,864 — (0,832)(0,738)

oz <= -

I — 0,545

0,549

0,832 — (0,864)(0,738)
= 0,427
1 — 0,545

Bors =

Con lo gue obtenemos la ecuacion:

Z, , = 0,549Z, + 0,427Z,

Es decir, de acuerdo con la ecuacidn, para cada incremento en una desviacion
tipica de la extension de tierra cultivada se produce un anmento de 0,549 des-
viaciones tipicas en el tamafio del yacimiento, y para cada aumento de una des-
viacion tipica en Ia productividad se registra un aumento de (,427 desviaciones
tipicas en e} tamafio del yacimiento. La suma de esos dos efectos nos da la me-
jor prediccion posible del tamaiio del yacimiento, medido en términos de des-
viacidn tipica con respecto a su media, y basandose en el criterio de minimos
cuadrados. La comparacion de los coeficientes de cada una de las dos variables
independientes indica que un incremento dado en la extensién de tierra cultiva-
ble tiene un efecto mayor sobre el tamafio del yacimiento que un incremento
dado de Ia productividad de la tierra, comparacién ahora vilida porque las es-
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calas de ambas variables han sido convertidas en las mismas unidades —unidades
de desviacidn tipica con respecto a la media de su distribucidn.

Un interesante ejemplo de andlisis que utilice estas téenicas de regresion mul-
tiple es la modelizacidn de los ingresos en las haciendas inglesas medievales re-
gistradas en el Domesday Book, en términos de los recursos disponibles en esas
haciendas, para los cuales también se poseen datos (McDonald y Snooks, 1985).

INTERPRETACION DEL LISTADO INFORMATICO DE UN PROGRAMA
DE REGRESION MULTIPLE

En las secciones precedentes de este capitulo se ha insistido en que la regre-
sidn miltiple suele calcularse con ayuda de un ordenador, vy que practicamente
todos los resultados para el ejemplo que seguimos se obtuvieron de esa forma;
por eso s¢ han presentado tan pocos céalculos. Hoy dia disponemos de muchos
programas capaces de realizar regresiones miiltiples, todos ellos ligeramente dis-
tintos en o que se refiere a su listado final. El objetivo de esta seccidn es mos-
trar un ejemplo concreto de listado de uno de esos programas: hemos elegido
el listado que produjo MINITAB para el ¢jemplo del tamafic de los yacimien-
tos. Ese listado aparece en la tabla 11.2. Una gran parte estd relacionada con
cuestiones de inferencia estadistica, las cuales no siempre son relevantes para
la mayoria de los usos del analisis de regresién en arqueologia.

La ecuacidn de regresion (1) ya la hemos visto ¥ 1O requiere mds comenta-
rios. La siguiente seccidn (2) repite los valores de los coeficientes de regresion,
pero dando més informacién sobre ellos. En primer lugar, la desviacidn tipica
de todos los coeficientes; lo cual nos permite construir los intervalos de con-
fianza para los valores de las estimaciones en Ja poblacidn de la cual se extrajo
la muestra usada en este caso en particular, si es que eso nos fuese il (para
el procedimiento, véanse Blalock, 1972, cap. 18; Ryan er al,, 1985, pp. 161-162).

Tgualmente, la coliumna siguiente PROPORCIONT = COEF./DESV, TR, junto
a la cantidad de grados de libertad, dos lineas mas abajo, nos proporciona in-
formacion para descubrir si los diferentes coeficientes son significativamente
distintos de cero (véanse de nuevo Blalock, 1972, capitulo 18; Ryan er al, 1983,
pp. 161-162).

La linea siguiente (3), la desviacion tipica de y (o x;) alrededor de 1a recta
de regresion, se refiere a la variacion de fos valores de yentorno ala recta (véa-
se el capitulo 9). Fn este caso, Ia desviacién tipica de esta distribucién de puntos
alrededor de 1a linea es 8,107. Asumiendo una distribucién normal de los resi-
duales en torno a la regresién (véase el capitulo 10) nos dice que aproximada-
mente un 68 % se encuentra dentro de 8,107 ha a ambos lados del valor predicho.

Cualquier estimacion de Ia cantidad de una poblacidn en Ia regresién no
debe basarse en el tamafio de la muestra, sino en el ndmero de grados de liber-
tad asociados con ella (4), si no, la estimacidn estara deformada. Se pierde un
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TaBLA 11.2. Traduccion del listado de MINITAB para la regresi(’)‘n_ de los tamafios de
los yacimientos sobre Ia extension de tierra cultivable y 1a productn‘nda_d. Basado en los
datos de la tabla 11.1. Las cifras entre paréntesis remiten a las explicaciones en el texto.

LA ECUACION DE REGRESION £5:

Y = 1,87 + 0418 X1 + 503 X2 {h
Desv. tip. Proporcién-T
Columna - Coeficiente del coef. coet/Desv. tip. {2
—1,87 1,10 —~0,17
X1 cz2 0,41586 0,09286 4,48
X2 C3 50,33 14,36 3,50
LA DESVIAGION TIPICA DE Y ALREDEDOR DE LA RECTA DE REGRESION ES: @
s = B107 o
CON (28-3) = 25 GRADGS DE LIBERTAD
R-CUADRADO = 83,0 por ciento ‘ {2)
#-CUADRADO = 816 por ciento, ajustada para los grados de libertad (8)

ANALISIS DE VARIANZA

Debido a: G.L. Suma de cuadrados MS = SC/G.L. (7
REGRESION 2 7.998,80 3.999,40

RESIDUAL 25 1.643,21 65,73

TOTAL 27 9.642,01

DESARRBOLLO DEL ANALISIS DE VARIANZA _
Suma de cuadrados explicada por cada variable, cuando han sido entradas en el

orden dado

R denocta una observacién con un residual estandar grande
X denota una observacion cuyo valor X influye mucho

Debido a: G.L. Suma de cuadrados (8)
REGRESION 2 7.998,80
c2 1 7.194 53
C3 1 804,27
X1 Y Valor Y Desv. tip.
FILA c2 Ci predicho pred. Y Res. Res. esl. 8
21 05,9 76,00 92,87 3,94 -18,87 —2,38 RX
23 51,0 80,50 81,24 3,90 —0,74 -0,10 X
25 72,5 88,00 93,21 3,79 —5,21 -0,73 X
27 89,9 95,30 85,85 4,09 9,45 1,35 X
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grado de libertad en la estimacion de Ja media de los valores y, y oiro para cada
variable independiente usada como predictor del valor y. En nuestro gjemplo
del tamafio de yacimientos, habia 28 observaciones y se pierden tres grados de
libertad: uno por cada variable independiente, y otro para estimar la media.

El valor R? (5} ya ha sido tratado ampliamente; la version ajustada (6) tie-
ne en cuenta el hecho de que ese valor ha sido obtenido de una muestra de un
cierto tamafio, y gue se han perdido algunos grados de libertad durante el and-
lisis, tal vy como se ha dicho en el pirrafo anterior.

La seccion siguiente (7), titulada andlisis de varianza, proporciona la infor-
macion necesaria para calcular la prueba F de significacién de la regresidn (Bla-
lock, 1972, capitulo 18). Los grados de libertad ya han sido tratados. F] signifi-
cado de las cantidades que aparecen en 1a columna SUMA DE CUADRADOS ya
han sido adelantadas en el capitulo anterior: la suma fota! de cuadrados es la
suma de las desviaciones cuadradas alrededor del valor medio de la variable

dependiente: E(y;- — 7). En este caso adopta un valor de 9.642,0! alrededor
de la media del tamafio de los yacimientos. La suma de cuadrados de la regre-
sion es la cantidad de ese total explicada por la regresién global, usando ambas
variables independientes —en este caso es 7.998,8—, El valor R se obtiene, evi-
dentemente, dividiendo esta cantidad por 1a suma de cuadrados total. La suma
de cuadrados residual es la suma de los residuales al cuadrado alrededor de
la recta de regresién (o plano, en este caso): Z(yi — #). Se trata de la varia-
cién no explicada por la regresion.

La columna final MS = SC./G.L. se explica por si misma y proporciona las
dos cantidades cuya proporcién es la prueba F

La seccidn siguiente (8), desarrollo del analisis de varianza, proporciona una
descomposicion de la varianza explicada por la regresion, en términos de la can-
tidad explicada por cada una de las variables independientes. La linea superior
repite la suma de cuadrados de la regresion total; la linea siguiente nos dice
que C2 esta asociada a una suma de 7.194,53. C2 es 1a columna en la memoria
de {rabajo de MINITAB que contiene la variable X, en este caso la extension de
la tierra cultivable. Tal como vimos anteriormente, la primera variable de la re-
gresion explica toda la variacidn que puede, lo que incluye no sélo su propio
efecto, sio también cualquier efecto conjunto con el resto de las variables que
pueda existir. Se trata de ]la suma de cuadrados usada para calcular 3,

La suma de cuadrados asociada con C3 es la explicada por la variable x,,
la productividad de la tierra, por si sola, después de haber eliminado todos los
efectos conjuntos de x, v x,. En otras palabras, = valor de 804,27 es la suma
de cuadrados a pariir de Ja cual se obtiene 2, .

Lavltima seccion del Hstado (9) proporcionz mformacidn a
10§ que son, £ alguna medids, inusua SCA DOIQBE 7

I
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CORRELACION Y REGRESION MULTIPLES 191

del capitulo anterior, gue resulta posible a un pequeﬁq numnero de pum.c?s con
grandes valores tener un impacto mayor sobre la pendiente c}e }:él regresion, de
manera que si los eliminamos, la pendiente de 1a recta cambiard cons;derab'le-
mente (véase fig. 10.19). ¥s inevitable que los puntos con valores y muy ah?;g—
dos de la media de y produzcan este efecto, pues la regresion se basa en mini-
mizar las diferencias al cuadrado. Por eso, al interprefar una regresién es
importante apreciar qué confianza puede darse a Ia validez c_le unas oi;servamo-
nes desproporcionadamente escasas. Es posible obtener esas informaciones para
las observaciones extremas, asi como para el resto de la distribucidn, de ser ne-
cesario; solo se precisa saber la instruccidn adecuada en MINITAB.

La informacién que aguf aparece nos proporciona el valor x, de cada‘c’ﬁ)—
servacidn, su valor actual y, el valor y predicho de acuerdo con ia regresién,
la diferencia entre el valor observado vy el predicho (RESIDUAL} y ei valor del
residual expresado como cantidad de desviaciones tipicas de la distribucién de
residuales (RES. BST). _

La desviacién tipica de los valores predichos y (DESV. TIP. PRED. Y) requicre
algo mas de comentario, pues alin no la habiamos considerado; estd asociada,
una vez mas, con la inferencia estadistica a partir de la regresién. El valor y
predicho para una x en particular es el valor medio de las y en ese punto,_para
una muestra en particular, puesio que los requisitos de la regresion menciona-
dos en el capitulo anterior se han cumplido. Fs también la mejor de las estima-
ciones simples (o estimacién puntual) de la media de los valorgs ¥ para ese va-
for x en la poblacian. Si, por otro lado, queremos especificar un intervalo d_e.mro
del cual se encuentra la media de la poblacién v, con una cierta probabilidad
{un intervalo de estimacion), necesitaremos saber la d'esviacién tipica, o el error
tipico, de la prediccion, de forma que calculemos el mte_rvai(} sobre la base'de]
supuesto de que Ia distribucion muestral de valores y predichos sea normal (véase
Blalock, 1972, pp. 404-405).

PRESUPUESTOS

Fn la seccidn anterior se ha mencionado de paso la cuestién de los presu-
puestos de 1a regresion; serd conveniente acabar este capitulo @aciendo algunos
comentarios referidos al caso concreto de la regresién muiltiple.

E! primer punto en el que hay que insistir es que todos Epls presupuestos
sefialados en el capitulo anterior para la regresion simple también han de man-
tenerse en la regresidén midltiple, con la consecuencia adicional de gue, en esta
iltima, deben mantenerse en la relacion entre la variable dependiente y cada
a3 independientes, Ademas, las variables independientes no deben es-
tar correlacionadas entre si.

De lo anterior se deduce que, cuando hay muchas variables independientes,
resilia bastante complicado saber si los presupuestos del analisis de regresion
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FIGURA 11,7, Diagrama de dispersién de 1os residuales estandarizados de la regresion
midltiple del tamafio del yacimiento sobre la superficie disponible de tierra y la produc-
tividad de la misma, representado con relacién a los valores del tamafio de los yacimien-
tos predichos por Ia regresion multiple, segtin Ios datos de la tabla 11.1.

se mantienen. Ademas, es casi seguro que, en algunas de las relaciones, los pre-
supuestos no se habrdn mantenido en su integridad. La pregunta que debemos
plantearnos es: jhasta qué punto podemos ignorar los presupuestos antes de
que el analisis pierda sentido? No hay una respuesta sencilla. :

El capitulo anterior sirvié de gufa para la deteccién de problemas y para
su solucién, v lo que se dijo entonces se aplica también a la regresidn multiple,
Es conveniente reiterar, sin embargo, que nunca es satisfactorio limitarse a guar-
dar datos en un ordenador v llevar a cabo un andlisis de regresion multiple,
relacionado con cierto problema. El primer paso debe ser estudiar si las distri-
buciones individuales son aproximadamente normales; a continuacion, estu-
diar los diagramas de dispersién de las diversas relaciones bivariadas para ver
si son lineales. Finalmente, los residuales de Ia regresion multiple han de ser
examinados.

Reiterando de nuevo lo dicho en el capitulo anterior, el que los presupues-
tos no se hayan mantenido no obliga a prescindir del analisis de regresion, sino
que hay que emprender acciones apropiadas. Muy a menudo, esto dard lugar
a complejidades que requeriran la ayuda de un estadistico profesional.

En cuanto al ejemplo que hemos seguido en este capitulo, ya se sefialé que
existfa algo de colinealidad, que conduce a la ambigiiedad en la afirmacién de
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los efectos separados de la extension de 1a tierra cultivable y la productividad
de la misma; pero no llega al grado en que cause los problemas ilustrados por
Johnston {1978, pp. 74-77). Las variables del ejemplo estaban construidas de
forma que se aproximaban bastante a la distribucién normal, mientras que los
diagramas de dispersion (figs. 11.4-11.6) indican que las diferentes relaciones
bivariadas imnplicadas son aproximadamente lineales. Finalmente, ¢l diagrama
de dispersion de los residuales estandarizados por los valores y predichos por
la regresion miltiple (fig. 11.7) no sefiala la existencia de una regularidad que
indigue que se han violado los presupuestos.

EJERCICION

11.1. En un estudio arqueoldgico de los factores que afectan a la densidad
de hallazgos de obsidiana en una serie de grandes yacimientos cldsicos en Me-
soamerica, se adelanta la hipotesis segin la cual Ia distancia a la fuente y el
tamafio del yacimiento (reflejo de su importancia funcienal) son las variables
mas relevantes. Dada la informacién que aparece en la tabla (datos segin Sidrys,
1977), ies eso cierto? Usa métodos de regresion y de correlacion multiples y
parciales para ayudarte en Ia conclusién.

Densidad de

hallazgos de Distancia a Tamafio del
obsidiana fa fuente asentamiento

(8/m?) (k) (ha)

38 70 32

32 105 16

35 110 24

23 110 14

18 145 33

23 160 30

27 150 29

30 165 40

14 195 a5

22 205 44

16 240 37

21 260 48

7 280 59

11.2. En un estudio de los restos de fauna en varias cuevas del pleistoceno
se ha decidido estudiar las relaciones entre la cantidad de fragmentos de hue-

L3S RIA N
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508 oo lovo v ia de hnosos o2 DOvido {datos segin Boyle, 1983). jHay alguna
relacidn entre los dos, teniendo en cuenta gue ¢l tamafio de cada conjunfo es
una variable importante?

Fragmentos de Fragmentos de N2 total de fragmentos

Conjuntos hévido lobo ent cada conjunto
1 3t 1 1.211
2 0 1331 618
3 1.622 278 4,260
4 150 63 820
5 13 48 137
6 iz 161 2.916
7 0 24 249
8 33 0 128
9 58 0 565

1¢ 107 18 9638

11.3. En un estudio de la relacidn entre la economia de las villae romanas
vy las ciudades adyacentes se ha registrado la proporcién de ganado en €l regis-
tro faunistico de varias villee, asf como su distancia a la ciudad mds cercana
y las fechas en las que fueron ocupadas. Las correlaciones son las siguientes:

Distancia de la cindad-proporcidn de ganado vacuno, v = 0,72
Fecha-proporcion de ganado vacuno, r = 0,53
Fecha-distancia a la ciudad, » = 0,60

Argumenta }a relacidén entre esas variables.
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12. CLASIFICACION NUMERICA
EN ARQUEOLOGIA

INTRODUCCION HISTORICA

Desde los origenes de Ia disciplina, las clasificaciones han desempefiado un
papel esencial en arqueclogia. En Europa, por ejemplo, durante el siglo X1x,
desde el sistema de las tres edades de Thomsen a Montelius, una gran parte
de la investigacién se basaba en la agrupacion y ordenacién del material ar-
gueoldgico, de forma que esa ordenacién tuviera un significado arqueoidgico.
Con el desarrollo del concepto de caltura arqueolégica a principios del si-
glo XX, el estudio de la dimension espacial se hizo importante: un aspecto cla-
ve de la investigacidn arqueologica fue la definicién de unidades temporales
y espaciales coherentes, una tarea que sigue siendo importante.

El fundamento para definir esas unidades era una afirmacion de las simila-
ridades y diferencias en el material arqueoidgico. Esta afirmacion tiene dos as-
pectos. Por un lade, la investigacion de las agrupaciones v discontinuidades
en clases particulares de material, como la ceraimica; por el otro, una vez obte-
nidas las agrupaciones en clases individuales de material, Ia cuestion de la aso-
ciacion de materiales entre agrupaciones de material de diferentes clases; por
ejemplo: ;se han encontrado tipos particulares de cerdmica junto a tipos parti-
culares de artefactos liticos en el contexto de casas similares o formas de ente-
rramiento similares?

Para decidir cémo agrupar el material arqueoldgico de clerta manera y no
de otra, el arquedlogo se basaba en su experiencia personal. Eran sus conoci-
mientos personales lo que le permitia tratar los materiales arqueoldgicos a los
gue tenia acceso, asi como aguellos catalogados en grandes corporg. Viajar era
importanie porque permitia una apreciacion de primera mano del material en
museos extranjeros, y proporcionaba una mayor base de conocimientos para
el estudio y Ia afirmacién de semejanzas y diferencias. Entre sus otros muchos
méritos, Childe fue uno de los cldsicos exponentes de este enfoque entre los
prehistoriadores europeos, enfoque que adn tiene gran importancia en la prac-
tica argueoldgica cotidiana,
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Fue en la década de los cincuenta cuando la situacién empezd a cambiar, gra-
cias a las primeras aplicaciones de las técnicas cuantitativas al problema de defi-
nir y ordenar las similaridades y diferencias en los materiales argueolégicos. Uno
de esos nuevos enfoques fue el de Spaulding (1953), que propuso gue los tipos
de artefactos se definieran segiin los esquemas de asociacion entre las diferentes
variables o atributos que describen los artefactos en cuestidn, y que esas aso-
ciaciones podian estudiarse por medio de la prueba de 2 (véase el capitulo 6).

Ei otro problema que condujo al uso de los métodos cuantitativos no fue
la definicion de tipos, sino la ordenacién de los artefactos en una secuencia
cronolégica. De hecho, un problema semejante ya habia sido tratado cuantita-
tivamente en un famoso estudio por el egiptdlogo sir Flinders Petrie {1501}, cuan~
do investigaba los enterramientos del perfodo predindstico en Egipto. Petrie dis-
ponia de informacién acerca del ajuar funerario hallado en una gran cantidad
de tumbas, y lo que le interesaba era descubrir el orden cronoldgico en el que
$¢ construyeron esas tumbas, partiendo del supuesto de que uno de los factores
mas importantes que afectaba la deposicién de objetos de ajuar en una tumba
en particular era la variacidn en los tipos de objetos que estaban de moda en
una época determinada. Tal v como Kemp (1982) o describe, 1a conclusin de
Petrie fue que la ordenacidn de tumbas que mds se aproximaria a su secuencia
cronoldgica serfa aquella en la que la duracidn de los tipos individuales fuese
lo mds breve posibie; 1a idea subyacente es que un tipo de objeto se pone de
moda en un momento dado, experimenta por consiguiente un periodo de pO-
pularidad en aumento, estando su uso muy difundido durante un cierto tiem.
po, y finalmente su popularidad declina, terminando por desaparecer, La solu-
cidn prictica de Petrie al problema implicaba poner por escrito el contenido
de cada tumba en una ficha de cartdn, disponiendo todas las fichas en linea,
y a continuacidn las ordenaba para conseguir que todas las ocurrencias de un
mismo tipo estuviesen agrupadas. Ciertamente, no es un método muy simple,
pues la duracion de los distintos tipos se superpone, de manera que la agrupa-
cién de las ocurrencias de un mismo tipo puede producir el efecto de dispersar
las ocurrencias de otro; sin embargo, Petrie consiguié una ordenacidn que le
satisfizo. Kemp (1982) describe un analisis del material funerario del Egipto pre-
dinastico usando técnicas modernas que confirma en gran parte el resultado
de Petrie.

A principios de los afios cincuenta, Brainerd y Robinson (Brainerd, 1951;
Robinson, 1951) decidieron ordenar conjuntos de cerdmicas. Partieron del mis-
mo supuesto que Petrie acerca de la forma en que los tipos de objetos estan
de moda por un tiempo y pierden finalmente popularidad, pero en vez de tra-
bajar con listas en fichas de cartdn, ellos basaron sus conjuntos en la compara-
cion de las proporciones relativas de los distintos tipos de cerdmica en cada par
de unidades; calenlaron una media de similaridad entre cada unidad v las de-
mas (véase p. 211). Produjeron una tabla o matriz con esas similaridades y dis-
pusieron el orden de las unidades en la tabla con el propésito de agrupar las
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mayotes similaridades de todas y producir asi una secuencia (véase Doran v
Hodson, 1975, pp. 272-274, para una descripcion mds detallada).

Trataremos mds adelante del procedimiento de seriacién (pp. 212-215); por
el momento sefialemos que, desde un punto de vista histérico, hubo un perio-
do desde los afios cincuenta hasta mediados de los afios sesenta en el que los
estudios de seriacidn fueron los mds importantes en la investigacidn cuantitati-
va en arqueologia. Fue entre principios y mediados de los afios sesenta cuando
empezaron a desarrollarse los enfoques basados en el estudio de la similaridad
vy las relaciones entre variables. Este enfoque estaba inspirado en la biologia,
especificamente en la taxonomdia biolégica.

La clasificacion tradicional de plantas v animales en biologia no estaba ba-
sada en un gran niimero de las caracteristicas de los elementos estudiados. Como
en arqueologia, el taxonomista, gracias a su experiencia personal, seleccionaba
un pequefio miimero de atributos clave que parecfan variar significativamente
entre los elementos, basando su clasificacidn en ellos. Algunos advirtieron que
obtendrian clasificaciones mucho mds satisfactorias, especificamente clasifica-
ciones con mayor significado filogenético, si se usaban muchos de fos atributos
de las plantas y animales estudiados. Se dieron cuenta, también, que la clasifi-
cacidn serfa mds satisfactoria si no se asignase aprioristicamente ninguna im-
portancia diferenciadora a algunas de las caracteristicas en particular de los ele-
mentos que se pretendia clasificar. El resnltado, segin los partidarios de este
enfoque, serfan grupos «naturales»,

Dado que es imposible para cualgquier taxonomista considerar simultdnea-
mente un gran nimero de caracteristicas en un gran nimero de elementos y
sopesarlas todas por igual, se hizo necesario algiin procedimiento de automati-
zacion, de ahi el auge de la faxonomia numérica (Sokal y Sneath, 1963; Sneath
y Sokal, 1973).

La taxonomia numérica fue intreducida en argueologia por David Clarke
(1962; 1970) en el lamado «analisis matricial» de los vasos campaniformes bri-
tédnicos. Clarke pretendia generar una clasificacién «naturaly de sus vasos cam.-
paniformes, usando todos sus atributos y sin dar mayor preeminencia a algu-
nos de eflos; consideraba que esos grupos «naturales» estarian relacionados con
las tradiciones sociales del grupo humano (Clarke, 1966), aunque, de hecho,
los métodos que usé no eran mds que una adapiacion de la seriacion de
Robinson-Brainerd.

A partir de entonces, la dudosa base tedrica de los grupos «naturalesy» ha
sido arrojada por 1a borda y sustituida por un enfoque mucho mds sostenible
que enfatiza el propdsito de una clasificacidn; asi ¥ todo, los métodos de la
taxonomia numérica han ido adquiriendo un papel importante en las clasifica-
ciones arqueoldgicas, a pesar de los innegables problemas que plantean (Doran
y Hodson, 1975; Whallon y Brown, 1982).

Los detalles técnicos de los diversos procedimientos se describirdn en las sec-
ciones siguientes de este capitulo, asf como en el proximo, pero no estaria de
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mas comentar brevemente ciertos aspectos de su us¢ en arqueclogia durante
fas dos ltimas décadas, un periodo en el que se han producido pocos cambios
en la forma de utilizar los métodos, si bien se han introducido ciertas mejoras
técnicas.

Los métodos de 1a taxonomia numérica se han usado para agrupar elemen-
tos segiin los valores de las variables o los estados de los atributos que los ca-
racterizan, y no para agrupar variables o atributos a partir de sus esquemas
de asociacion. Esto se debe a que es el procedimiento anterior el que se consi-
dera que corresponde al tradicional enfoque intuitivo para definir tipos de ar-
tefactos en arqueologia —la agrupacién de ciertos elementos fisicos, o sus
descripciones—. El resuitado es que la clasificacién numérica no deja de ser
arqueologia tradicional realizada con ayuda de un ordenador, y que las clasifi-
caciones producidas se evaliian segiin su aproximacion a las clasificaciones tra-
dicionales propuestas por los «expertos». Esto dificilmente parece una justifi-
cacién para la elaborada metodologia que emplea y que es una de las razones
por las que los estudiantes (y no solo ellos) suelen considerar esta drea como
particularmente aburrida y sin interés.

Spaulding (1977) ha adoptado el punto de vista segtin el cual este enfoque
para la definicién de los tipos es erréneo, arguyendo que los tipos se definen
en términos de asociaciones de atributos estadisticamente significativas; otros
autores proponen, sin embargo, la agrupacion de elementos, y por tanto criti-
can la validez del enfoque de Spaulding {véase Doran y Hodson, 1575). La mds
reciente expresion de esta polémica puede consultarse en el libro Essays in Ar-
chaeological Tvpology (Whallon v Brown, 1982, capitulos 1, 2, 3 v 6), si bien
los nuevos desarrollos metodoldgicos (capitulo 13) dan a entender que Ja polé-
mica ya no tiene la relevancia gue tuvo hace unos afnos.

Queda por considerar por qué la taxonomia numérica se ha popularizado
tanto, incluso entre arquedlogos tradicionalistas que han sido escépticos ante
muchos de los avances en el método v la teoria arqueoldgicos de las dos wlti-
mas décadas. Hay varias respuestas posibles a esta cuestion; algunas de eilas
ya han sido sefialadas, pero creo que lo més importante es gue se considera
que esos métodos son, en cierto sentido, «objetivos». Es una idea muy arries-
gada, ¥ gue requiere algunas aclaraciones.

Tal v como veremos en las secciones siguientes de este capitulo, €l uso de
la taxonomia numeérica implica la definicion de una medida de similaridad en-
tre los elementos o las variables que queremos agrupar a partir de sus similitu-
des. Esas medidas y procedimientos tienen distintas propiedades que producen
resultados distintos. Son «objetivos» en ¢l sentido en gue una vez efectuada
Ia seleccion pueden ser realizadas automdticamente por un ordenador. Sin em-
bargo, la eleccidn debe basarse en los datos en particular y en el problema in-
vestigado: no han de ser arbitrarios, ni considerados objetivos, sino que hay
que justificarlos arqueoldgica y metodoldgicamente.

Antes que definamos la similaridad, sin embargo, ndtese que ya el mero

40/62

CLASIFICACION NUMERICA EN ARQUEOLOGIA 199

hecho de poder definir esa medida presupone la existencia de una descripcion
de los objetos de interés a partir de los cuales puede derivarse la medida. Como
va hemos dicho, la idea segiin la cual el fundamento de la taxonomia radica
en la necesidad de describir cualguier aspecte de los artefactos que pudiera ile-
gar a interesarnos ha sido abandonada. Gardin (1980) ha insistido en la natura-
leza problemadtica de la descripcion arqueoldgica. Describimos siempre con un
proposito en mente, implicito o explicito; es mucho mejor que sea explicito,
de forma gue otorguemos un valor activo a las variables descriptivas clegidas,
v la forma en que las construimos en relacion con el proposito gue tenemos,
va sea la definicion de la variabilidad espacial, cronoldgica o cualguier otro
(véanse, por ejemplo, Gardin, 1980; Whallon, 1982; Vierra, 1982). Las decisio-
nes tomadas en este punto determinaran los resuliados del analisis.

Fista discusion no significa que en nuesira descripcidn de los datos y el uso
de los métodos analiticos impongamos siempre un orden en el mundo, La es-
tructura v el orden en los datos pueden existir 0 no; su existencia y forma, si
es que lIas hay, han de ser descubiertas. Cualquier estructura dependerd de nuestra
descripcién; nuestros métodos de andlisis pueden ocultarla, distorsionarla o re-
velarla, pero la mera posibilidad de esas alternativas indica la realidad contin-
gente de su existencia.

Nos hemos apartado un tanto del problema de la «objetividad» como justi-
ficacién del uso de la clasificacion numérica, que es el problema mas impor-
tante en realidad. Si la objetividad es una quimera y las clasificaciones numeéri-
cas se justifican por su identidad con las tipologias tradicionales, jqué razon
podremos aducir para usar tales métodos? En primer lugar, su uso nos ayuda
a hacer mas explicitas las bases de las decisiones en materia de clasificacién.
En segundo higar, dada la frecuente necesidad de buscar un orden en grandes
conjunios de elementos descritos por muchas variables (o bien buscar un or-
den en grandes conjuntos de variables a partir de su aparicién en conjuntos
muy numerosos de elementos), el empleo de esas técnicas permite que el proce-
dimiento de agrapacion sea consistente (no «objetivo»), y pueda liegar a reve-
lar esquemas presentes en el material que de otro modo no emergerian de la
complejidad de los datos originales. Los métodos que se describen a continua-
cién desempefian un papel indispensable en este dltimo punto.

CLASIFICACHIN NUMERICA: ALGUNAS DEFINICIONES PRELIMINARES

En este capitulo se tratardn los detatles técnicos de algunos aspectos de la
clasificacion numérica; las cuestiones mds especificamente arqueoldgicas que
plantea su uso sélo serdn abordadas de paso; puede encontrarse un mejor tra-
tamiento en Doran y Hodson (1975}, y en Whallon y Brown (1982}, y las refe-
rencias alli citadas. Antes de seguir adelante, sin embargo, s necesario aclarar
ciertos términos.
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La clasificacion trata, bdsicamente, de Ia identificacién de grupos de obje-
tos similares en el conjunto de objetos investigados (los «objetos» pueden ser
elementos o variables). Puede considerarse como un procedimiento de simpli-
ficacién, de forma que puedan plantearse a partir de las similaridades y dife-
rencias dentro de cada grupo v entre los distintos grupos. Esas generalizacio-
nes pueden ser puramente descriptivas, o bien formar la base de hipdtesis que
habran de ser contrastadag por otros medios; en este sentido, 1a clasificacion
constituye una extension del andlisis de datos exploratorio, presentado en capi-
tulos anteriores.

Es conveniente distinguir entre lo que es ung clasificacidn propiamente di-
cha y ciertos procedimientos similares. En general, una clasificacion define unaos
Erupos en un conjunto de datos, basdindose en el principio segiin el cual los
miembros de un grupo han de ser mds similares entre si que los no miembros;
la similaridad en el interior del BrUpO €5, en clerto sentido, mayor que la exs-
tente entre grupos; alternativamente, los grupos {o conglomerados,* como suelen
denominarse) deben mostrar cohesion interna y aislamiento externo (Cormack,
1971). EI propdsito en los estudios de clasificacién s, por lo general, descubrir
el esquema de las agrupaciones en un conjunto de datos con el menor nimero
posible de requisitos acerca de 1a naturaleza de Ias agrupaciones (véase Gordon,
1981, p. 5). El procedimiento suele denominarse andlisis de conglomerados®*

Puede compararse a un procedimiento de discriminacion que presuponga
la existencia de cierto ntimero de grupos e intente colocar los individuos en los
grupos a los que mds probablemente pertenezcan. Fsos procedimientos se usan,
por ejemplo, para situar un nuevo hallazgo en la categoria mds apropiada de
una clasificacion preexistente. Alternativamente sirven para investigar 1a mane-
ra en que la categorizacion se relaciona con otro conjunto de variables. Por
ejemplo, si tenemos un cierto niimero de vasijas de cerdmica procedentes de
distintos yacimientos, y esas vasijas se caracterizan por las medidas que descri-
ben su forma, entonces jacaso difieren las formas en los distintos yacimientos?
El problema es el siguiente: dada la divisién de cerdmnicas entre yacimientas,
ise reproduce esa misma divisién cuande dividimos las vasijas por las varia-
bles que definen su forma? {véanse Shennan, 1977; Read, 1982). Una respuesta
a esta pregunta implica discriminacion v no clasificacién.

Otro procedimiento es el de diseccidn. En algunos casos podemos saber si
nuestros datos no son divisibles en grupos que muestren cohesion interna y ais-
lamiento externo: constituye una nube de puntos continua en la gue ninguna
division natural es posible. Ahora bien, si para algiin propdsito en particular
hemos de dividirla imperativamente, denominaremos diseccidn a esa divisidn

* Bl términe inglés para conglomerado (cluster) es, ciertamente, el que domina, tanto en la
bibliogratia francesa, como en la alemana, italiana y castellana. Ef lector ha de tener en cuenta
la popuiaridad del término en inglés cuando consulte otros libros o articulos, (M. del 1)

** También estd muy difundido en casteflano el trming original inglés cluster analysis, o bien
la expresion mixta andlisis de clister, (N, del 1)
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més o menos arbifraria (véase Gordon, 1981, p. 5). La diseccién no es, real-
mente, muy importante, si bien algunos de los procedimientos que trataremos
al hablar de la ordenacidn bien pudieran incluirse en este apartado.

Vimos en el capitulo 9 que, si tenemos informacidn sobre una serie de ele-
mentos en términos de sus valores en dos variables, podemos representar las
relaciones entre los elementos por medio de un diagrama de dispersion, cuyos
ejes estdn definidos por 1as variables en cuestion, En el ca_pituio sobre la regre-
sion muiltiple vimos gue esa representacidn era problemadtica con tres variables
e imposible con mds de tres. Es evidente, por tanto, que no p.{)demos contem-
plar grupos de elementos similares si estdn descritos por mec'lio de muchas va-
riables: hay demasiadas dimensiones. El objetivo de los métodos de orden.a-
¢idn es representar y mostrar las relaciones entre los elementos en un espacio
de pocas dimensiones —normalmente dos, todo lo més tres—‘, retemendp I‘a
mayor cantidad posible de Ia informacidn contenida en las vanables: des<_:mpt1—
vas. L.os puntos que representan los objetos estardn mas agrupados si Sl.i simila-
ridad mutua es alta, y separados si es baja. Un examen visual del diagrama
de dispersién indicara si los grupos —definidos como las 4reas _de elevada c.len—
sidad de puntos—— estdn presentes. Como etapa posterior en di«?ha operac.nén,
pueden aplicarse los métodos de agrupacidn (clasificacién propiamente dicha)
a la distribucién de puntos en el diagrama de dispersidn. _

Ya hemos distinguido la clasificacién propiamente dicha de Ia discrimina-
cidn, la diseccidon y la ordenacion. Dentro de la clasificacion podemos hacer
adn mds distinciones, segtin las diferentes maneras en que se formen grupos.

Una categoria es la constituida por los métodos de particion (Gordon,l 1981,
pp. 9-10). El uso de los mismos implica tomar una deci_sié!.l a.cerc.‘atidel namero
de grupos que nos interesa, si bien, a diferencia de la discriminacion, nq Se'i’f.t—
quiere ninguna especificacidn del tamafio de los ciiferente.s £rupos. I_,os indivi-
duos se agrupan junto a aquellos que, en cierto sentido bien especificado, son
semejantes; asi se forma la cantidad necesaria de grupos. o

La otra categoria principal es Ia de los métodos ferdrguicos, dsv1d1fios asu
vez en gglomerativos v divisivos. Los métodos aglomerativos jerdrquicos em-
piezan con todos los elementos investigados separados,.construyendo Brupos
a partir de ellos v empezando por el mds semejante, continuando con los agru-
pados en niveles de similaridad progresivamente menores y acaba.‘ﬂdo en un tinico
grupo, con un nivel de similaridad interno muy bajo. Los métodos dfv%m.vos
empiezan con todos los elementos en un tinico grupo v proceden a dl‘:’ldl[‘io
sucesivamente, de acuerdo con clertos criterios. En ambos tipos de métodos
jerdrquicos, las relaciones entre los elementos y los grupos puede representarse
bajo la forma de un diagrama en drbol o dendrograma. _ .

Todos estos métodos de andlisis de conglomerados, pero quizds maés los di-
visivos, imponen en cierta medida su propia estructuracion de los datos, como
veremos mas adelante. Un método divisivo, por ejemplo, impondra una serie
de divisiones en un conjunto de datos, sin téner en cuenta si los grupos resul-
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tantes constituyen una distincién auténtica o una diseccidn arbitraria. Por este
motivo, la validacion de los resultados es muy importante, si bien se trata de
algo que ha sido injustificadamente olvidado en arqueologia (véase Aldender-
fer, 1982). Este tema volvera a considerarse mds adelante (pp. 229-234), si bien
hay que sefialar aqui que los resultados de un vinico andlisis de conglomerados
nunca han de aceptarse por si solos; han de compararse entire si los resultados
de distintos métodos, y emplearse métodos de contrastacion alternativos.

MEDIDAS DE DISTANCIA Y SIMILARIDAD

Ya se ha dicho que antes de usar cualquier método de andlisis de conglomera-
dos es necesario tener alguna medida que exprese las relaciones entre los indivi-
duos que hemos de analizar. Hemos hablado, en general, de afirmar las simila-
ridades entre los elementos, pero también podemos sustituirlas por distancias,
siendo estas ultimas el opuesto de las primeras (véase Spith, 1980, pp. 15-16).

TanLa 12.1. Matriz de similaridades entre cuatro conjuntos hipotéticos de ceramica,
usando el coeficiente de acuerdo de Robinson.

1 2 3 4
1 260 4 it 9
2 14 200 147 163
3 11 7 200 157
4 9 163 157 200

Los métodos de clasificacion numérica estan basados en una matriz 7 X n
de similaridades o distancias entre # objetos; por ello, el primer paso serdacal-
cular esa matriz. Un ejemplo, para las similaridades entre cuatro efementos (con-
Juntos cerdmicos hipotéticos) aparece en la tabla 12.1. En la diggonal principal
de la matriz aparecen las similaridades de cada elemento consigo mismo, evi-
dentemente el valor mdximo, en este caso 200. De hecho, no necesitamos de
todas las cifras que aparecen en la matriz, porque sus dos mitades, por encima
y por debajo de la diagonal principal, son el reflejo una de la otra. Asi, Sy
la similaridad entre los elementos 1 y 2, es la misma que sy, eu este ca-
so 14. Este tipo de matrices se denominan simétricas y s0lo se necesita para
el andlisis una de sus dos mitades. La mayoria de las matrices de distancia o
de similaridad son simétricas, aunque mds adelante veremos un ¢jemplo de lo
contrario.

Los coeficientes de similaridad o de distancia para construir una de esas
matrices son muchos y muy variados (Sneath y Sokal, 1973; Whishart, 1978).
Tienen distintas propiedades, siendo algunos de ellos apropiados para datos
cuantitativos, y otros para datos cualitativos (presencia/ausencia); la eleccién
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FIGURA 12.1. Diagrama de dispersién de la altura con relacién al didmetro del borde
para cuatro vasijas de cerdmica, mostrando la definicion de la distancla euclidea entre
las vasijas i ¥ J.

de los coeficientes, pues, no debe tomarse a la ligera. Aqui solo nos serd posi-
ble examinar unos pocos de los mds importantes.

La medida m4s comuin para los datos en escala intervalica o proporcional
es 1a distgncia euclidea. Dados dos individuos i v j, medidos en términos de
una cantidad p de variables, la distancia euclidea {(d,} se define como:

P %
dy = (A,Zl(xr‘j - xf‘k)z)

Se trata, tan solo, de la distancia entre dos puntos, tal y como se deduce del
teorema de Pitagoras. Veamos un ejemplo sencillo en dos ciimensionesisupon-
gamos que hemos de medir la distancia en linea recta entre var%as vasijas des-
critas por su altura y por el didmetro del borde (fig. 12.1). Medimos la filsian-
cia entre cada par de objetos { y j, sobre el gje x (x{ — X ¥ sobre el eje p {es
decir, ¥, — ¥, elevamos al cuadrado las dos distancias, las sumamos y exirae-
mos la raiz cuadrada. En este caso,

d{j = [(x; — Xj}z 4+ {y — y!_}ziuz

(Recuérdese que elevar un ndmero a la potencia de 1/2 es otra manera de sim-
bolizar la raiz cuadrada). Efectuando estas operaciones para cada par de pun-
tos obtendremos la matriz de las distancias entre cllos.

Si hay mas de dos variables, hemos de afiadir términos (x; — x,) extra,
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de forma que haya uno para cada variable descriptiva, antes de extraerle la raiz
cuadrada, _

Cuando los dos puntos estén en el mismo sitio —los elementos son iguales
entre si—, d; es igual a cero; el valor maximo opuesto a ese es infinito —los
dos puntos estdn infinitamente alejados—, con lo que existe entre ambos una
disimilaridad total.

B problema se plantea en lo que se refiere a 1a escala de los cjes. Especial-
mente cuando las medidas de los elementos investigados estdn en la misma es-
cala, pero sus limites son muy diferentes. Por ejemplo, al clasificar espadas de
bronce segiin su longitud, anchura y grosor. Bvidentemente, la longitud tiene
un rango de variacién mucho mavor que el grosor, y por tanto afectard mas
& la clasificacion. Si queremos contrarrestar esos efectos es necesario estanda-
rizar las escalas de medida. En ese caso, 1o normal es usar las puntuaciones
estdndar, con lo que todas las variables tendrdn igual importancia,

Hay otro problema con la distancia euclidea, ya que presupone que los ejes
del espacio definido por las variables son perpendiculares unos a otros, consti-
tuyendo un sistema de coordenadas rectangulares. Este hecho se hard mucho
mas claro en el préximo capitulo, si bien podemos decir ahora que los ejes se-
ran perpendiculares (u orfogonales, si usamos el término habitual) cuando las
variables sean totalmente independientes unas de otras, lo cual nunca sucede
en la préctica. Si las variables estdn correlacionadas y 105 ejes no se sitian en
angulo recto, las dy; serdn sobre o subestimadas en un grado que dependerd de
la intensidad de la correlacién v de si ésta eg positiva o negativa.

La solocion mds habitual a este problema consiste en asegurarse de que los
ejes son perpendiculares mediante la definicion de la medida de distancia no
en términos de las variables originales, sino en los de los ejes definidos por el
andlisis de componentes principales de las variables, las cuales son perpendicu-
lares por definicidn, como veremos en el capitulo proximo; también existen mé-
todos alternativos (véanse, por ejemplo, Johnston, 1978, pp. 217-219; Mather,
1976, pp. 313-314; Everitt, 1980, p. 57).

Aungue existen muchas otras medidas de distancia/similaridad, ademds de
Ia distancia euclidea, y que permiten usar datos en escalas intervalicas o pro-
porcionales {véase Sneath v Sokal, 1973), sélo se mencionard aqui una mas,

basada en la suma de las diferencias absolutas entre los puntos, para cada va-
riable. Asi:

I
df'f:gg{xif_-"}k!

Nos dice que hemos de calcular Ia diferencia entre los puntos i y j segiin sus
valores en cada variable, para tantas variables como haya en el analisis, sumdn-
dolas a continuacidn sin tener en cuenta si son positivas o negativas (el simbolo
« | » afirma que debemos ignorar el signo de las diferencias). Esta distancia
recibe el nombre de métrica city-block. Podemos ejemplificaria en un caso bhi-
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Alfura

Didmetro del borde

FiGgUra 12.2. Diagrama de dispersién de la altura con reIaciér} al di.émetrt.) del bopie
para dos vasijas cerdmicas (i y /), mostrando la definicién de ia distancia de ciudad (city-

block) entre las dos.

dimensional (fig. 12.2); la férmula requiere que en este caso.calculfamos la dife-
rencia entre { v j en la primera variable (| x; — x; |} y la diferencia enta:e eljgs
en la segunda variable |y, — ¥, |) y sumarlas. E;io nos da una medida de
distancia compuesta por dos lineas rectas que de‘fmen una esquina. )

Si nos fijamos ahora en las medidas de simiiarlfiad ’eng‘e elementos utiliza-
bles en el caso de datos de presencia/ausencia {o dicotomlcqs),' ENCONntraremos
una gran variedad de coeficientes, todos ellos ligeramente dxstmtos: ILa mayor
diferencia entre los mismos estriba en si incluyen o no_las comparaciones nega-
tivas, es decir, Ia situacion en la que ninguno. fle los mcpwduos en co_ns1dera—
cién posee el atributo en cuestion. Esta situacion pUE:'C!e ﬂusta:arse mediante un
ejemplo. Supongamos que tenemos dos tumbas medidas segiin presenten o no
ciertos tipos de objetos en su ajuar (tabla 12.2).

TABLA 12.2. Dos tumbas medidas segiin la presencia/ausencia de diez tipos de obje-
tos de ajuar distintos.

Tipos de objetos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tuimba 1 I 0 1 1 0 0 0 i (1) g
Tumba 2 1 0 0 1 1 0 0

En este ejemplo, hemos asumido que hay 10 objetos diferentes presegtes en
¢l coniunto de datos, pero los tipos 2, 6, 7 y' 10 no estdn preseﬁte§ en ninguna
de estas dos tumbas en particular. En un caso como este se podria considerar
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que la ausencia de un tipo determinado no tiene la misma importancia que su
presencia, v que, en particular, no deseariamos conceder a la ausencia conjun-
ts de un tipo de objeto el mismo valor que Ia presencia conjunta. se serfa,
quizas, el caso si la ocurrencia de los tipos fuese muy infrecuente. Esas circuns-
tancias, en las que cero y uno tienen una importancia diferente, pueden com-
patarse con aquellas en las que, por ejemplo, codificamos el sexo de los indivi-
duos en las tumbas (0 = masculino, 1 = femenino): los dos valores tienen el
mismo estatus, pues son etiguetas arbitrarias.

Existen muchos coeficientes apropiados para datos binarios (ausencia/pre-
sencia); aqui sélo describiremos dos de Jos mds importantes. Ambos difieren en
Ia forma de tratar las comparaciones negativas. Al principio del andlisis debe es-
tudiarse detenidamente cudl de los tratamientos es mds conveniente en cada caso.

El coeficiente de comparacion simple

Para cada par de elementos, se comparan sus puntuaciones en cada atribu-
to vy se Tegistra si son las mismas o no. El nimero de comparaciones se expresa
a continuacién como una proporcion de Ia cantidad de atributos. El procedi-
miento de cdleulo puede ilustrarse convenientemente por medio de una tabla
2 x 2 (tabla 12.3). Para cada par de individuos contamos la cantidad de atri-
butos presentes en ambos (@), la cantidad de atributos presentes en f, pexo no
en i (b), la cantidad de atributos presentes en /, pero no enj {c}, y la cantidad
de atributos ausentes en ambos (d). Usando los datos de la tabla 12.2, obtene-
mos la tabla 12.4.

TaBra 12.3. ‘Tabla general para la comparacion de dos elementos segiin la presen-
cia/ausencia de una serie de atributos.

Individuo i

Atributo Atributo
.|.. —
Atributo + a b
Individuo j
Atributo — ¢ d

TaABLA 12.4. Comparacion de tumbas segiin los datos de la tabla 12.2, segin 1a pre-
sencia/ausencia de los diez atributos.

Turnba 1
+ p—
+ 3 1
Tumba 2
- 2 4
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Por consiguiente, el coeficiente de comparacion simple se calcula:

a+ d
8 = e
at+b+c+d

En palabras: las comparaciones positivas més las comparaciones negativas, di-
vidido por la cantidad total de atributos. En el ejemplo de las dos tumbas:

3+ 4 7
§= = — = (]
3+1+2+4 10

El coeficiente de Jaccard

Se parte del principio opuesto al anterior, en lo que se refiere a las com-
paraciones negativas. Bl que dos elementos sean idénticos al no poseer algu-
nos atributos, neo se contabiliza ni como comparacion ni en ia cantidad to-
tal de atributos que constituye el denominador del coeficiente; dado cualguier
par de elementos, ¢l divisor es Ia cantidad de atributos presentes en uno ¢ en
otro de 1os elementos que configuran el par. En los términos de latabla 2 x 2
(tabla 12.3):

a
T a+be
Respecto a nuestro ejemplo, tenemos:
3 3
S=——=—=105
3+1+2 6

Como ya hemos indicado, si tuviésemos un conjunto de dafos con una gran
cantidad de variables que aparecieran con poca frecuencia, de forma que un
solo individuo tuviese una pequefia proporcién del total, serfa preferible, ob-
viamente, el coeficiente de Jaccard. En esa situacidn, el uso del coeficiente de
comparacién simple afirmaria un excesivo nivel de similaridad entre todos
los casos.

Siempre que sean elegidos apropiadamente, los coeficientes de similaridad
proporcionan una definicion satisfactoria de la similaridad entre dos elemen-
10S; pero supongamos gue queremos obtener una medida de la asociacion en-
tre variables de presencia/ausencia, de la misma forma gue el coeficiente de
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correlacion proporcionaba esa medida en variables continuas. Esto plantea al-
gunos problemas. Las medidas buscadas en fablas de contingencia 2 x 2 sue-
len ser insatisfactorias porque dependen del valor de la celda « en la tabla, la
suma de los casos en los que ninguno de los dos atributos en consideracién
ocurren; en otras palabras, estardn fuertemente afectadas por las comparacio-
nes negativas; v el hecho de que la intensidad de 1a asociacién entre dos atribu-
tos esté determinada por el niimero de casos en los que no aparecen, no parece
muy apropiado, especialmente si la cantidad de ocurrencias de algunos de los
atributos es baja en relacién a la cantidad de casos (véase Speth v Johnson,
1976). Una solucidn seria volver a usar el coeficiente de Jaccard. Vedmoslo por
medio de un ejemplo. :

Supongamos que estamos estudiando una necrépolis v que no solo nos in-
teresan las similaridades entre las tumbas, sino también los esquemas de aso-
ciacion entre distintos tipos de objetos de ajuar. Los detalles de la aparicion
de dos tipos hipotéticos se muestran en la tabla 12.5. En este ejemplo, el coefi-
ciente de Jaccard adopta el valor § = 3/6 == 0,5.

Hay dos formas de enfrentarse a esta situacion, v de ellas el coeficiente de
Jaccard sOlo representa una. Nos dice que la mitad de las presencias del tipo
1 estan asociadas con el tipo 2. Sin embargo, si lo consideramos desde la pers-
pectiva del menos frecuente de los dos atributos, el tipo 2, pensaremos de dis-
tinta manera: podemos decir gue muestra una asociacion perfecta con el atri-
buto 1, va que aparece alll donde el tipo 1 también esta presente.

TasLA 12.5. Dos tipos de objetos de ajuar medidos segin si estdn o no presentes en
una serie de tumbas.

Tumbas
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tipo de objeto 1 1 1 ] 1 0 0 1 1 1
Tipo de objeto 2 1 0 0 0 0 ; 1 0 1

Doran v Hodson (1975) ven en esta asimetria el motivo para rechazar, mas
0 menos, este tipo de estundios de asociacion; no obstante, esto parece una afir-
macidn excesivamente drdstica, dada la informacion iitil que puede proporcio-
narnos la asociacion de variables de presencia/ausencia. Su escepticismo con-
cuerda con su preferencia por estudiar la similaridad entre individuos o casos,
antes que [a asociacion entre variables, y con su rechazo hacia esta manera de
usar las tablas de contingencia en los estudios de tipologia y clasificacion. Re-
comtiendan a aquellos que deseen estudiar la asociacidn entre variables de pre-
senciasausencia el uso del coeficiente de Jaccard, aceptando sus limites; esto
es lo que hizo Hodson en su andlisis de la necrdpolis de Hallstatt (Hodson,
1977). Una solucidn alternativa, sin embargo, especialmente si los atributos apa-
recen con frecuencias muy diferentes entre si, es usar el siguiente coeficiente:
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I( a a)
5= — +
2 \a+c¢ a+ b

cuyas letras se refieren a la tabla general 2 x 2 presentada en la tabla 12.3.
Este coeficiente considera las comparaciones positivas como ina propor-
¢idn de las presencias totales del primer atributo (aqui, tipo de objeto de ajuar
funerario), v, a continuacién, como una proporcién del segundo atributo; fi-
nalmente se calcula su media aritmética. Es evidente que el atributo menos fre-
cuente recibe un peso mucho mayor con este coeficiente que con el de Jaccard,
aunque se pueda considerar que la media es un procedimiento espurio.

La matriz de coeficientes de asociacidn producida por esta técnica, comao
todas las matrices de coeficientes que hemos ido viendo, es simétrica: la mitad
bajo la diagonal principal es Ia imagen refieiada de la sitnada por encima. Otra
manera de enfocar el problema planteado por los casos gue acabamos de men-
cionar es produciendo una matriz asimétrica en la que las dos mitades sean
distintas; asf, una mitad de la matriz estard constituida por los términos de la
forma a/(a + ¢) vy la otra por los términos @/(a + b). Se han publicado diver-
sos métodos para analizar estas matrices (Gower, 1977; Constantine y Gower,
1978), si bien parecen tener pocos usos en arqueoclogia.

Hasta ahora hemos distinguido las. variables numéricas de un lado y las va-
riables binarias del otro; no obstante, los datos argueoldgicos a veces no estdn
caracterizados por ninguna de éstas: son muy frecuentes los atributos multies-
fado. Un ejemplo, procedente del estudio de la ceramica, puede ser el fipo de
borde. Este es el atributo o variable, v tendr4 varios estados; por gjemplo, bor-
de simple, entallado, torneado, con pico, etc., que son mutuamente exclusivos
—s6lo uno de los estados puede aparecer en una vasija— y exhaustivos —cu-
hren todas las variedades de forma del borde que aparecen en el conjunto de
datos estudiado.

Estas variables pueden registrarse como una serie de variables binarias. En
el ejempo de los bordes podemos disponer de cuatro variables, una para cada
tipo de borde; la que aparece en un caso en particular es codificada como pre-
sente, y las otras tres como ausentes. Sin embargo, es importante tener caidado en
la seleccidn del coeficiente de similaridad en esas circunstancias: los que excluyen
las comparaciones negativas serdn satisfactorios, y los que las incluyan no, por-
que las variables estdn interconectadas 16gicamente de forma que algunas com-
paraciones negativas tendran lugar, simplemente, a causa de su propia definicidn.

A menudo, un conjunto de datos arqueolégicos especifico puede describir-
se en términos tanto de variables cuantitativas como de presencia/ausencia o
multiestado. Muchos arquedlogos precisan usarlas todas en un dnico andlisis;
y con ese fin se propuso el coeficiente general de similaridad de Gower (Gower,
1971). La formula es:

v 2
§= izlsﬂk/LZﬂ:l Wk

14 s HENNAN
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Aqui se comparan dos individuos / y / basandose en una serie de variables; la
similaridad s, se evalda para cada variable, y todos los resultados se suman
al final. Esta suma se estandariza dividiéndola por la suma de los «pesos»
fweights] wy, asociados con cada variable en la comparacion con cada par de
individuos { y /.

La funcién de los pesos ya ha sido mencionada anteriormente. Intnitiva-
mente se deducen de Ja necesidad del uso de alguna medida de la importancia
otorgada a ciertas variables en un andlisis. En el caso del coeficiente de Gower,
los pesos suelen utilizarse de una manera muy simple. E! peso se fija en el valor
1 cuando es posible la comparacién entre los objetos i y J para la k-ava varia-
ble, y en el valor 0 cuando el valor de la variable k es desconocido para los
objetos { y /.

Cuando se trata de variables de presencia/ansencia, 54 estd ajustado a 1
en el caso de una comparacion positiva, y a 0 en el de una falta de compara-
cién. Dado que en esas circunstancias ¢l peso otorgado a la variable en cues-
tion serd 1, el resultado de esa comparacion se tendrd totalmente en cuenta en
la evaluacion del coeficiente de similaridad final. Si la comparacién es negati-
va, ni f ni f tendrdn ese atributo en particular, por lo que tendremos gue volver
a efectuar Iz eleccion de si 1o registramos o no. Si la decision es no, entonces
el peso de esa variable en particular serd cero, coincidiendo con el coeficiente
de Jaccard; de lo contrario, el peso serd 1.

Para variables cualitativas multiestado, s, = 1 si los estados del atributo
para las unidades [ v / son los mismos, v 0 si difieren; w;, suele ser 1, a no
ser que el atributo no sea aplicable, si bien aqui no hay razén alguna, en princi-
pio, para no cambiarlo segiin las ideas que tenga el analista acerca de la impor-
tancia relativa de los distintos estados.

Para variables cuantitativas;

| X —~ Xix |

Sy =1 — 7
donde R, es el rango para la variable £. En palabras, tomamos el valor de la
variable k, para el objeto j, v lo restamos del valor del objeto i, en 1a misma
variable, ignorando el signo del resultado de dicha resta. Dividimos a conti-
nuacidn ese resultado por el rango de la variable, es decir, la diferencia entre
el valor més alto y el mds bajo, restando finalmente ese resultado de 1. Obvia-
mente, en el caso especifico en el que los objetos 7 v j sean los que tienen el
valor mds alto y mds bajo, respectivamente, el resultado del término

| xi — x4 | /R, sera 1, el cual, restado de 1, produce una similaridad de 0 para
esa variable en particular.

El coeficiente de Gower est4 descrito en detalle en Doran y Hodson (1975,
pp- 142-143), y en los dltimos afos ha sido aplicado en muchos casos arqueolé-
gicos, como hemos sefialado mas arriba. Esto se debe, a mi junicio, a la tenden-
cia por parte de los arquedlogos de querer volear toda 1a informacién de un
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conjunto de elementos en 1a forma de un andlisis de conglomerados o procedi-
miento de ordenacion, y ver qué es lo gue resulta de ello. Esta actitud conlleva
muchos riesgos en la medida en que sirve de excusa para no estudiar detenida-
mente las variables del andlisis v lo que se supone que representan —las dimen-
siones subyacentes, como las denomina Whallon {(1982)—. En muchos casos
puede gue no sea ni relevante ni apropiado incluir en un andlisis todas las va-
riables registradas en un conjunto de datos en particular. En otros casos puede
ser mejor analizar separadamente los conjuntos de las variables, eligiéndolas
por razones bien meditadas, y comparando los distintos resultados a conti-
nuacion.

Para completar esta presentacion de las medidas de similaridad, examinare-
mos un 1iltimo coeficiente a pesar de sus indudables deficiencias (Doran y Hod-
son, 1975): el coeficiente de acuerdo de Robinson (Robinson, 1951), especial-
mente disefiado para estudios arqueoldgicos v, méas concretamente, para la
medida de la similaridad entre conjuntos de ceramica descritos por los porcen-
tajes de diferentes tipos. Este coeficiente es una variante de la métriea city-block.
Contabiliza las diferencias poreentuales entre categorias definidas por pares de
conjuntos arqueolégicos. La diferencia maxima entre dos unidades cualesquie-
ra es €] 200 %. Restando cualguier diferencia calculada de 200, se obtiene una
medida equivalente de 1a similaridad o el acuerdo. La férmula es:

S = 200 “LZI!P;&_PJ‘&;
donde P es el porcentaje de representacion del atributo o tipo & en los conjun-
tos [y | ‘ ‘

Puede ser 1itil demostrar las dos posibilidades extremas mediante ejemplos
sencillos:

a) Tipo 1 Tipo 2
Conjunto } 50 @ 50 %
Conjunto 2 50 % 50 %
2| Py~ Pyl = |50 = 50| + |50 —50] =0
S =200 — 0 =200

b) Tipo 1 Tipo 2
Conjunto 1 180 % 0 %
Conjunto 2 0% 106 %
2Py = Py| = 100 — 0] + |0 — 100] =200

8§ = 200 - 200 = O
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La BUSQUEDA DE ASOCIACIONES EN MATRICES DE SIMILARIDAD (Y DISTANCIA)

Una vez obtenida la matriz de coeficientes de similaridad, {queé podemos
hacer con ella? En general, pretendemos buscar algtin tipo de estructura subya-
cente que sea interpretable arqueolégicamente. Como se investiga esa estructu-
ra depende tanto de lo que se tenga la intencién de hacer, como de Io que uno
espera encontrar.

Tal ¥y como hemos visto, inicialmente, los arquedlogos que experimentan con
métodos cuantitativos estan interesados, particularmente, en asociaciones cro-
nologicas, en establecer secuencias de unidades arquecldgicas basandose ex-
clusivamente en la comparacién entre ellas, dada una situacién en la que la da-
tacitn externa o bien no esté disponible, o bien haya sido dejada de lado. Existe
actualmente mucha bibliografia sobre este tema —a seriacion— (por ejemplo:
Cowgill, 1972; Doran y Hodson, 1975; Marquardt, 1978; Ester, 1981); desde en-
tonces no se han emprendido nuevos enfogues innovadores, dado que se consi-
dera que la materia estd ya bien tratada.

Presentaremos aqui una técnica peculiar de seriacién que proporciona una
visién introductoria muy conveniente a la practica de Ia investigacion de es-
tructuras subyacentes en matrices de coeficientes de similaridad. El método se
denomina andlisis de proximidades (Renfrew y Sterud, 1969); es muy sencillo
v no fuerza los datos en un orden lineal,

El procedimiento general es el siguiente: se elige una cualquiera de las uni-
dades que vamos a seriar, se encuentra la unidad mas semejante a la gue hemos
elegido y se coloca a su lado, empezando as{ una cadena. A continuacion se
busca la unidad mds similar a cualquiera de los extremos de la cadena ¥ 8¢ jun-
ta a ella, hasta que todas las unidades aparezcan formando una linea continua.
El procedimiento en detalie se ofrece mds abajo (Renfrew y Sterud, 1969, pp.
266-268), v un ejemplo de aplicacién a continuacion:

1. Sefialar los dos coeficientes de similaridad mds altos en cada columna
de la matriz completa (a exclusion de los valores a lo largo de la diagonal).

2. Tomar cuaiquier unidad como punto de partida y registrar sus dos veci-
nos mds préximos, es decir, elegir una columna de la matriz v registrar los dos
coeficientes sefialados en ella. Unir la unidad inicial a sus vecinos por medio
de lineas marcadas con flechas que sefialen la direccion de la similaridad; indi-
car el valor de los coeficientes en las lineas.

3. Tomar una de las unidades con sélo un vecino (en cualquiera de los ex-
tremos de la linea), sefialar sus dos vecinos mas proximos y repetir el procedi-
miento de la fase 2. Si ya estd unida a una de ellas como resultado de ser el
vecine mas proximo de una de las unidades que ya estan en el diagrama, la
naturaleza reciproca de la relacidn se mostrard por medio de flechas en ambas
direcciones.

4. Efectuar este procedimiento para cada una de las unidades a su vez, has-
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fa que ya no queden mads. 5i no se han unido todas las unidades de la matriz,
entonces habrd que empezar un nuevo conjunto de uniones con uno de los cle-
mentos no vinculados todavia a los demds. Repetir el procedimiento hasta que
todas las unidades estén incluidas.

3. All dende se detecten bucles, se cortard el vinculo con el menor de los
coeficientes, partiendo del requisito de que las cadenas no han de rOMmperse en
bloques separados. Usualmente se cortan asi los vinculos unidireccionales, sienido
preferible cortar los lazos simples antes que los dobles, si es que ambos tienen
el mismo valor. Cuando esto se haya hecho asl, se habra obtenido la ordena-
cioén final. Hay que sefialar que, mientras que el método fuerza la rotura de
los bucles, no previene las ramificaciones: las cadenas laterales no se fuerzan
en un orden lineal cuando este ¢s inapropiado.

6. Si al final de la fase 4 han aparecido conglomerados totalmente separa-
dos del resto, sin uniones entre ellos, se unirdn de la forma mss apropiada, es
decir, encontrando los dos coeficientes de similaridad m4s altos que unan los
miembros de un grupo con los otros. Se tratard de esta forma cada conglome-
rado por separado. Las uniones entre grupos separados de unidades previamente
unidas pueden registrarse mediante lineas punteadas para indicar su debilidad
relativa.

Se dijo al principio que este método no fuerza las unidades en una cadena
lineal, sino que permite la posibilidad de ramificaciones, si es que la estructura
subvyacente en los datos no es lineal. Renfrew y Sterud (1969, p. 267) sugieren
una forma de afirmar el grado de agrupacion en tanto que opuesto a un orden
lineal en los datos. Depende de si puede obtenerse una seriacién completa, con
lo que habria dos coeficientes sefialados en cada fila de la matriz, excepto en
dos de ellas, que corresponderian a los extremos del orden lineal, los cuales
tendrian tres. La formula es la siguiente:

n

,.;J‘N_f)z -2

Coef. de agrupacion = ——————— x 100
2n — 3

donde NV, es la cantidad de coeficientes en la fila / mas alld de 2. Este coe-
ficiente es cero en el caso de seriacion perfecta y 100 en el caso de agrupacion
maxima.

Todo este procedimiento puede Hustrarse con ayuda de un gjemplo (fig. 12.3),
usando el coeficiente de acuerdo de Robinson para representar las similarida-
des entre cuatro conjuntos ceramicos. En este caso, el coeficiente es (0 + 1 +
+ 1+ 0 — 2)/(8 — 3) = 0. En otras palabras, estamos ante una matriz per-
fectamente «seriable».

El método del andlisis de proximidades es muy bueno cuando existe ent los
datos una ordenacién del tipo de cadena lineal, pero cuando las relaciones en-
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Primer paso
’ 1 2 3 4
200 14 11 9
200 163
@ @ m @
9 (5D 20

Segundo pase
6 163 0 147 e

Tercer paso

9 163 9 147 9

- S

Cuarlo paso

Sexto paso
e 157 e 163 e 14 o

FiGuRrA 12.3. Andlisis de proximidades.

tre las unidades son mas complejas v el mimero de unidades es muy grande,
no es muy satisfactorio. Ademas, su empleo presupone la existencia de la ma-
triz de coeficientes de similaridad. Obtener esa matriz solo es posible con ayu-
da de un ordenador; tna vez los datos estdn ya en uno de sus archivos, es mu-
cho mds facil usar una de las técnicas informaticas para buscar estructuras en
la matriz que el analisis de proximidades. Esta ultima técnica, pues, es mucho
mas il como forma de ilustrar el andlisis de matrices de similaridad gue por
su uso practico. Hoy en dia, los estudios de seriacion suelen realizarse por me-
dio del tipo de métodos de ordenacién que veremos en el capitulo siguiente {véa-
se, por ejemplo, Kemp, 1982). En este capitulo, sin embargo, nos interesa exa-
minar las estructuras en la matriz desde el punto de vista de la clasificacion
propiamente dicha, definida al principio como la definicién de agrupaciones
en un conjunto de datos, basdndose en la idea de que los miembros del grupo
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han de ser mas similares a otro miembro de ese grupo que a unpe que no sea
miembro. Necesitaremos, pues, del analisis de conglomerados.

ANALISIS DE CONGLOMERADOS («CLUSTER ANALYSIS»)

Se sefiald al principio que pueden dividirse en dos categorias, métodos par-
titivos y métodos jerdrquicos, v que dentro de estos dltimos podiamos distin-
guir entre las técnicas divisivas y las técnicas aglomerativas.

Métodos jerdrquicos

Ya hemos visto que detrds de este grupo de técnicas esta la idea de que los
ohietos han de ser similares unos con otros a diferentes niveles, de forma que
Jos resultados puedan representarse por medio de un dendrograma: un diagra-
ma en arbol que muestre las relaciones entre individuos y grupos.

Estas técnicas, como en general las de la taxonomia numérica, proceden de
los estudios bioldgicos de clasificacion. En ese dominio, la jerarquia de rela-
ciones entre organismos individuales y los grupos gue conforman era conside-
rada por sus conexiones filogenéticas, es decir, el arbol de evolucion. Eo los
datos arqueoldgicos, la jerarguizacion de las interrelaciones entre individuos
y grupos que corresponde a la representacidn jerdrquica de la similaridad no
es tan obvia, lo que ha llevado en ocasiones a rechazar el uso de las técnicas
jerarquicas en arqueologia. Clarke (1968) argumento que, en realidad, era posi-
ble definir una jerarquia de entidades arqueoldgicas en términos de la cual pue-
dan describirse relaciones sustantivas para la historia y la naturaleza de Jos ejen-
plos individuales de las entidades implicadas —conjuntos, culturas, grupos
culturales, tecnocomplejos—. L.a postura adoptada en este libro es que la no-
cidn de similaridad, en algunos sentidos, pero no en otros, es muy familiar en
arqueologia, siendo 1til v legitimo el conceptualizarla y presentarla de forma
jerdrquica.

Técnicas aglomerativas

Se empieza con una serie de individuos, constituyendo paulatinamente los
grupos a partir de ellos. En otras palabras, lo que se hace en primer higar es
agrupar los elementos mads similares entre si, segnidamente se agregan a esos
grupos nuevos elementos, uniendo también los grupos entre si, a niveles de si-
milaridad progresivamente menores, hasta que finalmente todos estan unidos
en un unico grupo.

La tarea que Hevan a cabo los métodos aglomerativos es efectuar la opera-
cién de la mejor manera, de acuerdo con cierto criterio predefinide. Existen
muchos de esos métodos, porque existe una gran variedad de criterios en cuyos
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términos ha de evaluarse la similaridad entre vn individuo v un grupo, o entre
dos grupos.

Vecino mds proximo o enlace simple (nearest neighbour or single link clus-
ter analysis). Es, probablemente, el método mds sencillo, v por esa razdn es
muy util para ilustrar lo que es en realidad un analisis de conglomerados. Bl
criterio de vinculacidn, en este caso, es que para unir un individuo en particu-
lar a un grupo debe existir un nivel de similaridad especifico entre el individuo
y cualquiera de los miembros del grupo; para que dos grupos se unan, cual-
guier miembro de uno de los grupos ha de tener un nivel de simitaridad especi-
fico con cualquier otro miembro del grupo. Bn otras palabras, la similaridad
o Ia distancia entre individuos y grupos, o entre grupos y otros grupos, se defi-
nte como la existente entre sus vecinos mas proximos.

TasLA 12.6. Matriz de similaridades entre cinco vasijas cerdmicas, basada en los mo-
tivos decorativos (Everitt, 1980).

1 2 3 4 5

1 1,0 0,8 0.4 0,0 0,1
2 0,8 1,0 0,5 0,1 0,2
3 0,4 0,5 1,0 0.6 0.5
4 0,0 0,1 0,6 1,0 0,7
5 0,1 0,2 0,5 0,7 1,0

Itustraremos este procedimiento realizando el analisis de una pequefia ma-
triz de similaridad entre cinco vasijas cerimicas, basdndonos en sus motivos
decorativos (véase la tabla 12.6; cf. Bveritt, 1980, pp. 9-10). La mayor de todas
las similaridades es la existente entre las vasijas 1 y 2, por lo que el primer paso
serd unirlas. Ya no tendrdn identidades separadas en la matriz; serdn un grupo
y las similaridades de los otros individuos con este grupo se recalculardn de
actterdo con el eriterio del vecino mds préximo. Logicamente, con esto se va
a obtener una matriz de similaridad revisada,

Por gjemplo, para encontrar la similaridad entre el grupo y la vasiia 3, ob-
servaremos las similaridades entre 1 y 3 y entre 2 v 3; la mayor de ellas hard
las veces de similaridad entre el grupo y el individuo. Aqui, 1a similaridad entre
Py3esde 04, yentre 2 v 3 es de 0,3, por 1o que elegiremos esta Gitima. El
mismo procedimiento se sigue para unir al grupo las vasijas 4 y 5. La matriz
resultante aparece en la tabla 12.7.
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TABLA 12.7. Matriz reducida de las similaridades entre cinco vasijas de cerdmica, des-
pués de una primera agrupacién (vasijas 1 y 2) segun el criterio del vecino mds préximo
(segtin Everitt, 1980).

(12) 3 4 5
(12) 1,0 0.5 0,1 0,2
3 0.5 1,0 0,6 0,5
4 0,1 0,6 1.0 0,7
5 (1,2 3,5 0,7 1,0

En esta matriz, a su vez, buscamos el mayor de Ios coeficientes, la similari-
dad entre las vasijas 4 y 5, que es de 0,7, con lo que ambas formaran un nuevo
grupo, cuya similaridad con el primer grupo v ¢l resto de los individuos permi-
tird establecer una tercera matriz. Bl procedimiento es igual que el anterior. La
similaridad entre el primer grupo (vasijas 1 y 2) y 1a vasija 3 no cambia (0,5).
Para encontrar 1a similaridad entre los dos grupos segun el criterio del vecino
mds préximo, se observa la mayor de las dos similaridades entre el grupo 1y
la vasija 4, y entre el grupo 1 y la vasija 5; vemos que es 0,2 en el tiltimo caso.
La matriz resultante es ia que aparece en la tabla 12.8.

TaBLA 12.8. Matriz reducida de las similaridades entre cinco vasijas de cerdmica, des-
pués de una segunda agrupacidn segin el criterio del vecino mds proximo, que ha agru-
pado as vasijas 4 y 5, ademds de fa 1 y la 2 (segtin Bveritt, 1980).

(12) 3 (45

(12) 1,0 0,5 0,2
3 0,5 1,0 0,6
(45) 0,2 0,6 1,0

Fl signjente paso consiste en unir el individuo 3 al segundo grupo, con un
nivel de 0,6; el tltimo paso serd la unién de ambos grupos a un nivel de simita-
ridad de 0,5, La secuencia de las uniones puede representarse como un dendro-
grama, con la escala de similaridad a un lado (fig. 12.4).

Vecino mds alejado o enlace completo (furthest neighbour or complete lin-
kage cluster analysis). El criterio especificado por este método es que, para
unir un individuo a un grupo, el individuo ha de tener un grado de similaridad
especifico con el miembro del grupo més distinto a €l; para unir dos grupos,
Ios dos individuos, uno de cada grupo, que sean los mas diferentes entre si,
han de tener un grado de similaridad especifico. Nuevamente hemos de buscar
108 valores mas altos de similaridad en la sucesion de matrices, pero definire-
mos los grupos segtin el criterio del vecino mas alejado y no segin ef criterio
del vecino mds proximo. )
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0.5 ‘

0,64

0,74

Similaridad

0,8+

0,9+

1,0
i 2 3 4 5

FIGQRA 12.4. Dendrqgrama de los resultados del andlisis de conglomerados por enla-
ce simple para la matriz de similaridades entre cinco vasijas cerdmicas expuesta en ia
tabla 12.6 (segin Fveritt, 1980).

. Ei dendrograma resullante para el mismo gjemplo gue en el método ante-
rior aparece en la figura 12.5. En este caso, han cambiado las similaridades re-
lativas, pero 1a configuracion del dendrograma es idéntica a la del enlace sim-
ple. Lo mids frecuente es que esa configuracién sea muy distinta,

0 - l

0.2 4

0,4 -

Similaridad

0.6 4

0,8 4

1.0
1 2 3 4 5
FIGURA 12.5. Dendrograma de los resultados del andlisis de conglomerados por enla-

ce def vecino mds algjado para la matriz de similaridades entre cinco vasijas cerdmicas
expuesta en la tabla 12.6 (segin Bveritt, 1980).
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Medias de grupo, o andlisis de conglomerados por promedio de las uniones

. (group average or average-link cluster analysis). A veces es conocido como

el método de agrupacion por pares «no pesados», Aqui la similaridad o la disi-
milaridad entre grupos se define como la media aritmética de las similaridades
entre pares de miembros, es decir, como:

2258,

Pi=lj=1

nn;

donde Sj; es 1a similaridad entre un miembro del grupo i v un miembro del gru-
po j, n; s la cantidad de individuos en el grupo 7, y 1, es la cantidad de indi-
viduos en el grupo /. La férmula nos explica que hemos de tomar el primer
individuo del grupo 7, que obtengamos la similaridad entre €l y todos los miem-
bros del grupo J, que sumemos esas similaridades y que vayamos al segundo
miembro del grupo i, repitiendo el procedimiento hasta que se hayan tegido
en cuenta todos los miembros del grupo /. Fl resuitado global de la suma de
similaridades se divide, a continuacién, por el producto de la cantidad de indi-
viduos en cada uno de los dos grupos. Graficamente, este método esta ilustra-
do en la figura 12.6.

Grupo 1 Grupo 2

FIGURA 12.6. Diagrama que ilustra el caleulo del promedio de similaridades entre dos
£Tupos.

Aparecen dos grupos, 1y 2. Las lineas que unen sus respectivos miembros
son fos S, {0 d; en este caso), de los cuales hay 12. Se suman y se dividen por
n, X n,, es decit, el niimero de elementos de cada uno de los dos grupos; agui
4 % 3 = 12. En cada fase del analisis de conglomerados por promedios, las
similaridades entre los grupos y/o individuos se calculan siguiendo el criterio
de promedio del grupo. Se unen entre 5f fos grupos y/o individuos con la mayor
similaridad o la menor distancia en cada uno de los pasos.

Método de Ward. Hay otras muchas técnicas jerarquicas aglomerativas
(véanse, por ejemplo, Sneath y Sokal, 1973; Everitt, 1980}, si bien muchas de
ellas no son sino variaciones de un procedimiento mds general (Bveritt, 1980,
pp. 16-17; Gordon, 1981, pp. 46-49). Aqui solo describiremos uno mas, el mé-
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todo de Ward, que ha sido empleado muchas veces en arqueologia, sobre todo
en el analisis de datos numéricos continuos, tales como los resultados de los
elementos traza, y, recientemente, por Whallon (1984) en un interesante anali-
sis microespacial {(intra-site).

La idea fundamental es que los conglomerados han de ser lo mds homogé-
neos posible. Una manera de definir la homogeneidad es en términos de la dis-
tancia de los miembros de un conglomerado a su media. Fn el método de Ward,
la distancia es la suma de cuadrados del error (SCE): Ia suma total de las des-
viaciones al cuadrado, en donde las desviaciones no son més que las distancias
de todos los puntos a las medias de los conglomerados a los que pertenecen.
El propésito del método es unir individuos y grupos sucesivamente, de forma
que en cada fase del procedimiento de fusidn la suma de los errores al cuadra-
do sea la menor posible; en otras palabras, los conglomerados seran 1o mas
homogéneos posible. Se entenderd mejor este método por medio de un ejem-
plo (véase Everitt, 1980, pp. 16-17).

TABLA 12,9, Matriz de distancias euclideas al cuadrado eatre cinco puntas de {lecha,
basadas en las medidas que describen su forma.

1 2 3 4 5

1 0,0 1,0 36,0 64,0 121,0
2 1,0 0,0 25,0 49,0 100,0
3 36,0 25,0 0,0 4,0 25,0
4 64,0 49.0 4,0 0,0 9,0
5 121,0 100,0 25,0 9,0 0,0

La matriz de [as distancias al cuadrado entre cinco puntas de flecha se basa
en mediciones cuantitativas de las variables que describen su forma (tabla 12.9).
Al principio, cuando todos tos individuos estén separados unos de otros, la SCE
total tiene un valor 0. A continuacién se unen aquellos individuos con la me-
nor distancia entre ellos, es decir, aquellos cuya fusién producird un aumento
minimo en SCE. En este caso, los individuos 1 y 2, separados por una distancia
al cuadrado de 1,0. Aqui tratamos sélo con dos individuos; por lo tanto, el in-
cremento en SCE (Gordon, 1981, p. 42) estd dado por:

Aqud:

1(12) 1,0 = 0,5

L
2

Al igual que en el ejemplo del andlisis de conglomerados por enlace simple hay
que caleular una nueva matriz reducida, dadas las distancias entre la media del
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grupo vy los otros ftems en el andlisis. Una férmula general para obtener las
nuevas distancias es la proporcionada por Gordon (1981, p. 42):

n, + n, + 1y n;

dyy 5 —— o d + dy
R T

— d;
By om0

donde d,,, 5 1a distancia entre el grupo o elemento k' y el NUEVO grupo cons-
tituido a su vez por los grupos o elementos { v f; #, e$ 1a cantidad de elemen-
tos en el grupo /5 n; es la cantidad de elementos en el grupo j; n, es la canti-
dad de elementos en el grupo k; d,, es la distancia entre el grupo/elemento &
y el grupo/clemento /; dy; es 1a distancia entre el grupo/elemento & y el gru-
po/elemento j, y dj; s la distancia entre el grupo/elemento { y el grupo/elemen-
to . En este ejemplo, el calculo es el siguiente (en la prictica, por supuesto,
se ha realizado por medio de un ordenador):

T +1 141 i
36 + ———-2

iy == e 36 +
S R T P+1+1 14+1+1

Il

24,0 + 16,666 — 0,333 = 40,333

2 2 1
d4(12)$‘§—64+“§*49—“§"1:

= 42,666 + 32,666 — 0,333 = 75,0
—”"-“2 21+—~3 100———1 1=

dsz 1

5(12) 3 5 3

= 80,666 + 66,606 — (1,333 = 147,0

El resto de las distancias permanece igual. Los resultados se pueden consultar
en la tabla 12.10.

TaBLa 12.10. Matriz reducida de las distancias entre cinco puntas de flecha, tras el
primer paso de un andlisis de conglomerados por el método de Ward, que une los ele-
mentos 1 y 2.

{12) 3 4 5

(12) 0,0 40,313 75,0 147,0
3 40,333 0,0 4,0 25,0
4 75,0 4,0 0,0 9,0
5 147,0 25,0 : 9,0 0,0
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La menor de las distancias es ahora la existente entre los individuos 3 y 4, una
distancia de 4,0. Nuevamente hemos de encontrar el incremento de SCE que
resulta de la formacion del nuevo grupo. Igual que antes calculamos:

1
Tog = 4 = 2,0

y una vez mdas hemos de generar una nueva matriz (tabla 12.11):

241 241 2
d{lz)(u):“m"”—'"40,333+—-————~—-———75,0-~»——-—————4:
2+1+1 24+14+1 24+ 1+

30,25 + 56,25 — 2 = 84,5
d5{34) = 16,666 + 6 — 1,333 = 21,333

TasLa 12.11. Matriz reducida de las distancias entre cinco puntas de flecha tras el se-
gundo paso de un analisis de conglomerados por el método de Ward, que une los ele-
mentos 3 v 4, ademds de 1y 2.

(12) (34) 5
(12) 0,0 84,5 147,0
(34) 84,5 0,0 21,333
5 147,0 21,333 0,0

Examinando la nueva matriz, podemos ver que la menor de las distancias es
ahora 1a existente entre el grupo 3 y 4 v el individuo 5 (21,333). Como antes,
el incremento en SCE al incluir un nuevo individuo a un grupo es igual a la
mitad de la distancia entre ellos. En este caso, 21,333/2 = 10,666.

Queda por evaluar la entrada unica en la matriz (tabla 12.12), es decir, la
distancia entre €l grupe (12) y ¢l grupo {345):

242 ) 24+ 2 2
Auziesy = 84,5 + 1470 — ————21,333 =
24+ 2+1 2+2+1 24+2+1

il

67,6 + 88,2 — 8,532 = 147,268

TABLA 12.12. Matriz reducida de las distancias entre cinco puntas de flecha en el ulti-
mo paso de un analisis de conglomerados por el método de Ward.

(12) (345
(12 6,0 147,268
{345) 147,268 0,0

CLASIFICACION NUMERICA EN ARQUEOLOGIA 223

Nuevamente, el incremento del SCE es la mitad de fa distancia, proporcionan-
do un valor de 73,65. Los resultados pueden resumirse en forma de tabla (12.13)
v las uniones representarse por medio de un dendrograma (fig. 12.7).

90 = l

80

70

60 -

50 4

40

SCE acumuiado

30

20 1

10 4

od —t— 1
12 3 4 5

FIGURA 12.7. Dendrograma resultanie del andlisis segiin el método de Ward, para la
matriz de distancias de la tabla 12.9.

TaBtA 12.13. Incremento en la suma de cuadrados del error (SCE) asociado a las unio-
nes sucesivas en ¢l andlisis de conglomerados por el método de Ward con los datos de
Ia tabla 12.9.

Incremento ' SCE
Fusidon dei SCE acumulado
12 0,5 0,5
34 2,0 2,5
(34) 5 10,7 13,2
(12) (345) 73,7 86,9
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Técnicas divisivas

Este tipo de métodas suele empezar integrando todos los individuos o uni-
dades en un solo grupo, subdividiéndolo sucesivamente. Hay dos grupos prin-
cipales de métodos divisivos, politéticos y monotéticos; los primeros conside-
ran los valores de todas las variables en cada fase de decision, los segundos sélo
atilizan los valores de una tnica variable (véase BEveritt, 1980, p. 18). Sélo el
enfoque monotético va a ser estudiado aqui, pues es el tinico usado en arqueo-
logia (Tainter, 1975; Peebles, 1972).

Su uso prictico ha estado restringido a los casos en que los datos son del
tipo presencia/ausencia, o con valores 1/0; dado un atributo en particular, to-
dos los elementos con valor 1 estardn en un grupo, mientras que los que tienen
valor 0 aparecen en el otro. Cuando se necesita una serie de fases divisivas su-
cesivas, produciendo subdivisiones mds y més pequeiias, el resultado, una vez
mads, serd una jerarqguia.

1.0s métodos divisivos han sido usados especialmente por los ecologos para
clasificar areas segrin las especies presentes, o las especies segun su presencia
en dreas determinadas. Bl métado principal es conocido como andlisis asocia-
tive y corresponde al programa DIVIDE en el paguete de programas informaéti-
¢os CLUSTAN, especifico para el andlisis de conglomerados (véase anexo 2).

Habiendo dicho que la serie de divisiones se hace en términos de la pre-
sencia o ausencia (valores 1 o 0) de un idnico atributo en cualquier momen-
to dado, la cuestion gue se plantea es la forma de elegix el mejor atributo para
efectuar esa division: ;qué quiere decir aqui «el mejor»? La idea fundamen-
tal es que los dos grupos producidos en cualquiera de los pasos de la divisién
han de ser lo mas distintos posible el uno del otro, no sélo en términos de
s valor en la variable usada para hacer la divisién, sino globalmente, en térmi-
nos de todas las variables en el analisis. En otras palabras, la presencia/ausen-
cia del atributo usado para la divisién ha de estar relacionada con los valores
presencia/ausencia de los otros atributos; el atributo cuya presencia/ausencia
esté mds estrechamente relacionada con Tos valores de las otras variables en el
conjunto de datos que estamos subdividiendo serd el que elijamos. Incluso asi,
este criterio general puede definirse de distintas formas. La que se ha elegido
aqui para mostear el método es de uso muy frecuente, aungue noe es precisa-
mernte satisfactoria, tal y como veremos. Sin embargo, proporciona un ejemplo
sencillo.

Supongamos que hemos codificado diez tumbas segiin fa presencia/ausen-
cia de cuatro tipos de objetos de ajuar funerario (tabla 12.14). Una forma de
ver si los valores en una variable estdn relacionados con los valores en la otra
variable es calcular la prueba de x? para la asociacion entre las dos variables.
La idea subyacente es que los valores x* miden la intensidad de la asociacidn

en un contexto como este porque el tamafio de la muestra es constante en todas
las comparaciones.
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TABI:.A 12,14, Matriz de datos para diez tumbas, segiin la presencia/ausencia de cua-
tro tipos de objetos de ajuar.

Tipes de objetos

Tumba 2 3

et
oSN

OO = = D OO

LMD 00 1 Oy W L Y
[ T o S B R e T e T e
00 D — Y o = e
e () e O3 b 2D D bk e

P

Siuna variable en particular esta intensamente relacionada con otras, el va-
lor de cualquier caso en la primera variable serd un buen predictor de su valor
en las demads, El resultado es que un grupo definido segiin la presencia o ausen-
c(xa de una variable serd relativamente homogéneo, ya que ¢l estado de esa va-
riable especificard los estados particulares (o atributos) de las otras variables
aldoptados en los miembros de ese grupo. La variable mds estrechamente rela-
cionada con las otras, y por tanto la mds apropiada para hacer una divisién,
sera aquelia con los valores ¥? mds altos en sus relaciones con los demds. Por
lo tanto, habremos de calcular el valor ¥ para todas las asociaciones de atri-
butos‘, y sumar los resultados para cada variable, con el fin de ver cudl es la
que tiene el valor mas alto, tal v como lo manifiesta la tabla 12.15.

TABLA 12.£§. Tablas de contingencia que muestran Ias asociaciones entre cada par de
tipos de objetos de ajuar para los datos presentados en a tabla 12.14,

(a) Tipe 1 + - Total
. ‘ 4 1 5
Tipo 2 +
P - 1 4 5 Xz = 36
Total 5 5 10
(b} Tipo 1 + - Thtal
. -+ 3 3 6
Tipo 3
D - 2 2 4 Xy =0
Total 5 3 10

PSosEnNANL
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TaBLa 12.15. Confinuacion

{cy Tipo 1 ' + - Total
6
Tipo 4 + : : A X, = 6,666
Total 5 5 10
(@ Tipo 2 + - Total
2 6
Tipo 3 M '; ; . X = 1,666
Total 5 5 10
() Tipo2 + - Total
2 4 6
Tipo 4 M : 1 A X, = 1,666
Total 5 5 10
() Tipo 3 + - Total
6
Tipp4 T ; 2 : X, = 0,278
Total 6 4 10

Sumamos los valores para cada variable:

i

Objetos de ajuar tipo 1 xh+ x5+ xh = 3,6 + 0,0 + 6,666 = 10,266

Objetos de ajuar tipo 2 = x& + ¥ + x% = 3.6 + 1,666 + 1,666 = 6,932
Objetos de ajuar tipo 3 = x} + x4, + x% = 0,0 + 1,666 + 0,278 = 1,944
Objetos de ajuar tipo 4 = x§, + x5, + x§h = 6,666 + 1,666 + 0,278 = 8,61

Se deduce que la variable 1 es la mds estrechamente relacionada a las de-
mds; es decir, la presencia o ausencia de los otros tipos de objetos de ajuar esta
mas estrechamente relacionada a la presencia o ausencia de objetos del tipo 1.
El resultado es gue ia mejor de todas las divisiones posibles de las tombas es
aquella que se establece entre los grupos en los que €l tipo 1 estd presente y
aquellos en los que estd ausente. No se pueden obtener dos grupos mas distia-
tos entre st que los basados en el criterio anterior. En la tabla 12.16 las tumbas
estdn dispuestas seghn los dos grupos. Se puede ver que los tipos 2 y 4 es-
tdn distribuidos muy diferentemente en las dos subdivisiones, y que ¢l tipo 3
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TABLA 12.16. 'Timbas enumeradas en la tabla [2.14, dispuestas de forma que todas
aquellas con objetos del tipo 1 aparezcan juntas, diferenciadas de aquellas que no tie-
nen obietos de ese tipo.

Tipos de obietos

de ajuar
Tumba 2 3 4
3 1 I 0
Tipo 1 4 1 I 0
presente 6 1 i 0
7 1 1 1
8 H 0 a
i 0 1 1
Tipo 1 2 4] 1 1
ausente 5 1 1 1
9 0 0 i
10 0, 0 1

presenta una distribucién idéntica a ambas, pues st presencia/ausencia no esta
asociada a las del tipo I, tal y como ponia de manifiesto Ia prueba de x2.
506lo se ha mostrado un paso en esta divisidn; en los analisis de asociacion,
sin embargo, se suele efectuar una sucesion de divisiones de este tipo.

Hay varios problemas al usar el ¥ de esta manera (véase Cormack, 1971);
une muy obvio es el que se refiere a fa cuestién, ya discutida con anterioridad,
de cdmo tratar la celda d de 1a tabla de contingencia, esto es, la ausencia con-
junta o comparaciones negativas. £l método de x2 se ha presentado aqui como
un ejemplo, ¥ no como una técnica recomendable. Existen ofros eriterios de
division, en particular el conocido como estadistica de informacion. Su uso en
estudios de clasificacion se basa en el concepto de entropia o desorden. Pro-
porciona una medida del desorden en un grupo. Adopta un valor cero cuando
todos los elementos del conglomerado son idénticos, v aumenta a medida que
el grupo se hace mas diverso (véase Sneath y Sokal, 1973, pp. 141-144, 241-244),
Esta prueba estadistica, disponible en CLUSTAN, ha sido defendida por Peebles
(1972) y por Tainter (1975), en tanto que Doran y Hodson (1975, p. 180}, tam-
bién Ia encuentran satisfactoria.

Métodus partitivos

Todos los métodos de analisis de conglomerados que hemos ido viendo son
Jerdrguicos, por lo gue ya va siendo hora de que prestemos atencién a los mé-
todos partitivos, a los que se ha hecho referencia al principio. En vez de operar
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con muiltiples niveles de agrupacion a diferentes niveles de similaridad, se toma
una decisidn previa acerca del mimero de conglomerados, asigndndose los in-
dividuos a aquel de los conglomerados que esté mds cerca. Este procedimiento
de asignacién no es nada simple, porque cada vez que se afiade un individuo
a un grupo la definicién del grupo cambia. No se trata de técnicas analiticas
gue produzean una unica solucién correcta, pues el niimero de variaciones po-
sibles en la asignacién de elementos a grupos se hace enormemente grande a
medida que aumenta el niimero de elementos en el andlisis; por el contrario,
se trafa de técnicas gue emplean a fondo la velocidad del ordenador para cal-
cular un gran mimero de operaciones de biisqueda en los datos, asignando in-
dividuos a grupos de acuerdo con un conjunto de reglas que se basa en cierio
criterio. La asignacidn producida es lo mas préxima posible a la solucidn de-
seada, pero ésta no puede garantizarse.

La primera decision que hay que tomar incumbe al ndmero de conglomera-
dos de partida, si bien en la practica es posible operar de forma mds o menos
jerdrquica, reduciendo sucesivamente la cantidad de conglomerados. Una vez
decidida ia cantidad inicial de grupos, es preciso proporcionar un fundamento
a los mismos. Los procedimientos sugeridos para definir los puntos de partida
incluyen la seleccion aleatoria de una cantidad especifica de casos individua-
les, que corresponda a la cantidad de grupos restringida, y el uso de los resulta-
dos de algiin otro método de agrupacion, para la cantidad relevante de conglo-
merados. Cuando el ceniro de los conglomerados de partida ha sido elegido,
los individuos siguientes serdn asignados a aquel cuyo centro les sea mas
proximo.

La idea de situar individuos en los grupos cuyo centro estd mas préximo
es, basicamente, la misma que en el método de Ward: muchas veces se usa la
suma de cuadrados del error, basada en la distancia euclidea al cuadrado. En
el método de Ward, la mejor fusidn de individuos en grupos se consigue me-
diante un esquema jerdrquico de los enlaces, pero, como en todos los demsds
metodos de andlisis de conglomerados, una vez constituido el conglomerado
no se puede romper y sus miembros no pueden redistribuirse a otro grupo o
grupos. Esto puede conducir a situaciones andmalas en fas que la pertenencia de
un individuo a un grupo puede ser apropiada cuando este se une al grupo; pero
en ¢l momento en que otros individuos son agregados al mismo, 1a definicién
del primero cambia hasta el extremo en que bien pudiera llegar a unirse a otro
grupo con ¢l que, antes, no tenia muchas afinidades. La idea de recalcular la
asignacidn en cada una de las etapas, v si es preciso cambiar la ubicacién de
los individuos es, intuitivamente, muy atractiva (Doran y Hodson, 1975, p. 180).

Esto es, precisamente, lo que hacen las téenicas de andlisis partitivos, cono-
cidas como recolocacidn iteraliva (o bien, k-medias). A medida que se afiaden
individuos al grupo, se recalcula el centro cada vez. La cuestidn que se plantea
es si todos los elementos estdn en el grupo mas apropiado, considerdndose por
tanto cada elemento por separado, para ver si debe ser reasignado a otro grupo
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o 0. Se han propuesto diversos criterios para tomar esas decisiones, si bien
la idea fundamental de todos ellos es que ha de reducirse fa dispersidon de los
distintos conglomerados y que las distinciones entre ellos han de maximizarse,
nuevamente un concepto muy similar 4 la idea de minimizar la SCE en el méto-
do de Ward.

Evidentemente, una vez que un elemento ha sido trasladado, el centro del
conglomerado del que procede v de aquel al que va reasignado se recalculan,
por lo que el procedimiento de recolocacién es laborioso y se requieren algorit-
mos informdticos eficaces. El procedimiento contintia hasta gue ningiin otro
movimiento es capaz de mejorar el criterio usado. Lina versidn muy simplifica-
da aparece en la figura 12.8, en la que sélo se han considerado dos conglo-
merados.

La solucién conseguida al final del procedimiento de recolocacion puede
representar o no la mejor colocacién global posible (u optimum global, como
en ocasiones se denomina). Una manera de comprobarlo es repitiendo el pro-
cedimiento usando unos puntos de partida diferentes, elegidos aleatoriamente
o segiin los resultados de un técnica de agrupacidn anterior.

Como ya se ha sefialado, aunque el procedimiento se efectiie para una can-
tidad especifica de grupos, puede efectuarse también de forma jerdrquica. Asi,
una vez que se encuentra Ia solucidn mejor ajustada a un ndmero dado de con-
glomerados, los dos conglomerados mds proximos entre si pueden unirse, repi-
tiéndose a continuacion el procedimiento. Cuando se ha hecho esto, el mimero
de conglomerados puede reducirse otra vez, repitiéndose todo el proceso para
tantos conglomerados como se necesite. Es importante sefialar que este proce-
dimiento no es jerdrquico en ¢l sentido en que fo eran los métodos que hemos
visto antes, fos cuales producen conglomerados cuyos miembros no son inter-
cambiables, exceptuando aquellos casos en los que se afiaden nuevos miembros
porgue se ha reducido el nidmero de conglomerados. En los métodos de recolo-
cacion iterativa descritos en esta seccién, los conglomerados pueden cambiar
su pertenencia, asi como adquirir nuevos miembros o reducir su mimero.

Aligual que en todos los procedimientos descritos, existe un programa para
la recolocacién iterativa en el pagquete CLUSTAN, especializado en los anélisis
de conglomerados.

EVALUACION DEL ANALISIS DE CONGLOMERADOS

Ya se apuntd antes gue e} andlisis de conglomerados, en mayor o menor gra-
do, impone su propia estructuracién en los datos. Se ha visto claramente, tam-
bién, a lo largo de la descripcién de las distintas técnicas, que hay muchas for-
mas distintas de definir los conglomerados. Inevitablemente, esto significa que
muy a menudo se producirdn resultados diferentes analizando el mismo con-
junto de datos. Dos cuestiones importantes se pueden plantear.al respecto: jcémo

112 de 177



230 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

1+ Se eligen dos individuos como puntos de partida de los dos grupes;
se introduce un tercer individuo aqus =2 adn on ol grups
™mAs cernang:

+

o del segundo grupo; se introduce
ignado a uno de los grupos:

3. Se recaiculs
nn nueve indivi

! centro del primer grupo; se introduce
-5 asignado a uno de los grupos:

s 4 b

+ \@

4. Se recalcula la situacidn del centro del segundo grupo; se introduce
un pueve individuo que fambién es asignado a uno de los grupos:

A Fal
A ¥ @ +
+ R N
5. Se recalcula la sitdacion del centro del primer grupo; se introduce
un nuevo individue que también es asignado a wno de los grupos:
A & A
A + D)
A A

6. Se recalcula la situacion del centro del segundo grapo; se introduce
un nuevo individuo que también es asignado a uno de los grupos:

A A

fa + o
A&@ A

7. Se recalcnta la situacion del centro del primer grupo; el individuo del

segundo grupo situado mis a ka izguierda estd ahora mas cerca de:I centra del
primer grupo gue del segundo, por lo que pasara a pertenecer al primet grupo:

‘+A/@A+ A

wn nueve indiv

¥ )

A

. * a
8. Los centros de ambos grupos son, finalmente, recalculados:
A A &
A + -+ A
A
A H

FIGURA 12.8. Fases sucesivas en un procedimiente partitive de recolocacion iterativa
para dos conglomerados.
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podemos Hlegar a saber si nuestros grupos representan distinciones auténticas
3 . Foy i 3 .

er ru 08 * g ™ it

Aol wmatado n

los datos disponibles. Sin : sd, preci-
samente, en aquellas situaci POCK oa de la es-

tructura de los datos. Igualmente, noamerio tedrico de muchos de Tos mé-
todos es incierto. Existe mucha bibliografia al respecio, que no podemos detallar
aguf; Doran y Hodson (1975}, Everitt (1980) y Gordon (1981), entre otros, dan
las referencias necesarias.

Cuando estas técnicas empezaron a aplicarse en argueologia, se enfatizo el
grado en que los resultados de la clasificacion eran comparables con los produ-
cidos por los métodos tipologicos tradicionales. Era importante en un periodo
en €l que se pretendia justificar la respetabilidad de las nuevas técnicas. Ade-
mas, tales comparaciones pueden proporcionar informacion 1til, al igual que
la comparacion de los resultados con informacion externa, algo que no se hace
ent los analisis de conglomerados; de otra manera no se pueden considerar vali-
dos los resultados de tales andlisis. Por otro lado, si los métodos de clasifica-
cidn numérica se limitasen a coincidir con las tipologias tradicionales, no ha-
bria motivo alguno para emplearlas.

En un articulo reciente, Aldenderfer (1982) ha revisado algunas de las for-
mas mds importantes de evaluacion de los resultados de un andlisis de conglo-
merados, sugiriendo que no es satisfactorio usarlas por separado. Son las si-
guientes:

1. Bluso de una regla de detencidn, un medioc de comprobar ¢l nimero de
grupos en una secuencia jerarquica {Mojena, 1977); disponible en CLUSTAN.

2. El uso de la prueba lambda de Wilk, una medida basada en la propor-
cién entre la variacion dentro del grupo y 1a variacion global en los datos, con-
trastada por medio de un procedimiento de aleatorizacion {véase mas adelante).

3. Ei uso de diagramas de dispersién de los datos, los pares de variables
a un tiempo, para ver si hay indicaciones de agrupacion y la forma que adop-
tan los conglomerados.

4. Por medio del andlisis discriminante, que pretende maximizar Ia separa-
cion existente entre los grupos y proporciona un indicio del grado en que eso
es posible (véase el capitulo 13, y Everitt y Dunn, 1983, pp. 106-109).

5. Por medio de la representacion grafica de la distribucién de ios datos
en términos de las puntuaciones en una serie de ejes transformados por téeni-
cas de reduccion de datos (analisis de componentes principales) v nio en tér-
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minos de las variables originales. Se trata de los medios de ordenacidn a los
que nos referfamos al principio del capitulo: se describirdn en el capitulo 13.

Otra manera de intentar asegurar la validez de los resultados de un analisis
de conglomerados en un conjunto de datos en particular se consigue al analj-
zarlo mediante distintos métodos. 8i todas lag respuestas fuesen similares en
lo que se refiere a la superposicion entre los miembros de los conglomerados,
la estructura descublierta seria anténtica. Gordon (1981, pp. 132-136) discute al-
gunas formas de sistematizar esta idea. Por otro lado, si los métodos distintos
no proporcionan el mismo resultado, no se deduce necesariamente que no haya
ninguna estructura relevante, o gue la que haya no esté representada adecuada-
mente. Puede que la estructura de los grupos se pueda identificar conveniente-
mente mediante un método basado en unos supuestos, pero no en otro basado
en supuestos distintos.

Pueden usarse diversas variaciones en el tema de la aleatorizacion cuando
emprendemos procedimientos de evaluacidn. Por ejemplo, un conjunto de da-
tos puede ser dividido aleatoriamente en dos subconjuntos, efectudndose un
andlisis en cada uno de ellos para ver si son camparables. Un enfoque menos
radical consiste en permutar aleatoriamente los valores de las variables entre
los distintos easos, destruyendo asi cualquier estructura de asoeiacién o simila-
ridad que pueda existir, y comparando los resultados con los de los datos rea-
les, tanto visual como intuitivamente: por ejemplo, en términos de la estructura
del dendrograma, o, quizds, usando fas medidas de superposicién en la perte-
nencia a los grupos propuestas por Gordon (1981, pp. 132-136). Aldenderfer
(1982, p. 66) usa un procedimiento de aleatorizacién para generar una distribu-
cion lambda de Wilk, con 1a cual se compara la distribucion observada, pues
la prueba de significacion clsica es inapropiada. Asigna aleatoriamente los casos
@ los grupos y calcula el valor lambda resultante, Bl procedimiento se repite
diez veces, obteniéndose finalmente un valor medio con el Ggue se compara el
resultado observado.

Finalmente, otro enfoque de validacién considera el grado en que la agru-
pacién de elementos individuales en conglomerados distorsiona el esquema de
similaridades o distancias entre los individuos; puede usarse también para com-
parar la cantidad de distorsidn entre distintos métodos de agrupacion. El pa-
quete de programas informaticos CLUSTAN dispone de dos de tales medidas:
Ia A (delta) de Jardine y Sibson (Jardine y Sibson, 1968) y el llamado coeficien-
te de correlacion cofenético. Hustraremos la segunda mediante un ejemplo: se
comparard la matriz de similaridades usada en el ejemplo anterior del an4lisis
de enlace simple con la agrupacién de las similaridades que se deducen de ese
analisis.

La matriz original (tabla 12.6) estd reproducida a continuacidn (tabla 12.{7);
estas similaridades se designan con la notacidn 8. Bl paso siguiente es deri-
var la estructuracidn de las similaridades producida por el analisis de conglo-
merados; estas similaridades se designan con la notacién s%. Los valores s% en-
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tre cada par de variables pueden ser extraidos directame_n’fe del dendrogram:a
(reproducido como fig. 12.9), sefialando el valor del coeficiente al que las uni-
dades se vinculan. Asi, las unidades I y 2 estdn relacionadas a 0,8; 4 y5a0,7;
3a4v5a0,6;1y2a3,4y5a0,5. A partir de esas cifras produ_mremos una
nueva matriz 5§ (tabla 12.18) trazando los elementos correspondientes a esas
dos matrices en un diagrama de dispersion (fig. 12.10).

0.5 1

0.6 1

0.7

Similaridad

0.8 4

0,9 -

1,0 -
1 2 3 4 5

FIGuRrA 12,9, Dendrograma de los resultados de un andlisis de conglo-merados por en-
face simple de la matriz de similaridades entre cinco vasijas de cerdmica, que aparece
en la tabla 12.17.

O.S .l 3 - . - »
0.6 - - -
, 071 .
i | .
0,91
1.0 ¥ T Y 7 1
1,0 0.8 0.6 0,4 0.2 0,0
S‘-f

FigURa 12.10. Diagrama de dispersion de las similaridades s7; con relacion a las simi-

laridades s;, basado en las matrices de las tablas 12.18 y 12.17 respectivamente.
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Tabra 12.17. Matriz de similaridades {s;) entre cinco vasijas de cerdmica, basada en

los motivos decorativos. EJERCICIOS
i T2 3 4 5 12.1. Efectfia un andlisis de proximidades para seriar la siguiente matriz de
coeficientes de similaridad entre diez conjuntos de artefactos paleoliticos.
i 1,6 0,8 0,4 0,0 0,1
; 038 110 0,5 O,I 0,2
034 0:5 1,0 0,6 0.5 :
4 0.0 0.1 0.6 1.0 07 1 2 3 4 3 6 7 8 9 10
3 0,1 0,2 0,5 0,7 1,0 200 142 124 135 90 78 69 73 70 52
142 200 122 131 92 8Y 79 82 81 63

124 122, 200 117 95 87 83 85 86 69
135 131 117 200 98 110 92 98 75 58
90 92 95 98 200 94 95 95 102 77
78 89 87 110 94 200 134 132 122 95
69 9 83 92 95 134 200 119 125 125
73 82 85 98 95 132 119 200 125 103
70 81 86 75 102 122 129 125 200 146
52 63 6% 58 77 95 125 103 146 200

Podemos obtener también el coeficiente de correlacidn entre las matrices
basdndonos en sus elementos correspondientes; se caleula de 1a misma forma
que una correlacidn normal y es llamado, en este contexto, coeficiente de co-
rrelacion cofenético. En este caso vale 0,44, Como se sefialé antes, esta téenica

puede usarse para comparar las matrices &% que resultan de los distintos mé-
todos de agrupacion.

CND GG ] O LA W

[y

TABLA 12.18. Matriz de similaridades (s%) entre cinco vasija Ami i
& 5 de cerd: . . . . .
de los enlaces en of dendrograma de la fi;ura 129, ) mica, derivada 12.2. A causa de la falta de estratigrafia vertical se intenta reconstruir la

cronologia de un yacimiento seriando un conjunto de fosas por su contenido

1 2 3 4 5 en ceramica. A continuacion se ofrece la matriz de similaridades entre 10 de
1 1,0 0.8 05 0,5 0.5 esas fosas; intenta seriarlas usando el a.néiisis de pr(?ximidades. {Te parece ade-
s 0,8 1,0 0,5 0,5 0’5 cuada la seriacion resultante o demasiado compleja como para poder dispo-
3 0,5 0,5 1,0 0,6 0:6 nerla én una secuencia lineal?
4 0,5 0,5 0.6 1,0 0,7
5 0,5 0,5 0,6 0,7 1,0 .
Fosas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Este ejemplo completa el tratamiento de la evaluacién de los resultados de ! 100 36 6 6 a8 30 > 83 57 38
un andlisis de conglomerados, Es importante tener en cuenta que las decisiones : SO A i o > o o ¢ i
3 6 T4 100 38 99 22 28 15 7 75
que se han de tomar antes de elegir una técnica de agrupacién —basdndose 4 69 38 38 100 36 15 19 a0 71 29
en la naturaleza de las variables y en las medidas de similaridad o distancia- 5 48 48 29 36 100 57 17 86 57 62
pueden afectar al resultado. Fn la clasificacién numérica, quizds mds que en 6 50 93 22 15 57 100 93 | 61 68
ofa‘as dreas de aplicacidn de los métodos cuantitativos en arqueologia, es esen- 7 58 42 28 19 17 93 100 32 83 63
cial tener bien claros los objetivos, 1a naturaleza de los datos, las propiedades 8 8 32 15 0 86 A 32100 92 3
de la descripcién numérica y su analisis, asf como los medios apropiados para ? 8 62 7 n 37 6l 88 92 100 2>
evaluar los resuliados. 10 38 30 75 27 62 68 65 3 95 100
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12.3. Efectiia un andlisis de proximidades de Ia siguiente matriz de coefi-
cientes de Robinson-Brainerd, representando el grado de similaridad entre los
conjuntos cerdmicos de 15 yacimientos.

2

3

4

5

6

7

&

9

10

1

12

13

i4

15

ot
R R R = Y e S

s bt ekt
h o b e

181
179
182
162
164
154
144
148
146
143
147
150
147
132

181

181
186
156
157
147
141
146
145
149
146
148
146
127

179
181

184
153
157
135
146
151
147
130
151
153
145
130

[82
136
184

153
157
130
144
149
145
148
147
152
148
130

162
156
153
153

173
151
145
143
137
133
142
134
160
135

164
157
157
157
¥13

139
163
160
158
147
159
152
155
132

154
147
£55
£50
I5¢
159

148
149
141
137
155
140
148
144

144
14}
k46
144
145
165
148
181
175
167
172
168
137
121

148
146
151
149
143
160
149
181

178
173
177
177
139
121

146
143
147
145
137
153
141
175
178

185
175
176
127
123

143
149
150
148
133
147
137
167
173
183

173
179
122
118

147
146
151
147
142
159
155
172
177
175
173

177
135
132

150
148
153
152
134
152
140
168
177
176
179
177

128
120

147
146
145
148
160
155
148
137
139
127
122
135
129

128

132
127
130
130
135
132
k44
121
121
123
118
132
120
128
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12.4. En la tabla de la pagina siguiente se muestra una serie de medidas
que describen la forma de unos cuencos de borde oblicuo del periodo Uruk
en Mesopotamia. Bl diagrama muestra a qué se refieren las distintas medidas
{seglin Johnson, 1973). Efectiia un analisis de conglomerados con estos datos
e intenta establecer grupos. Recuerda que efectuar un solo an4lisis e interpretar
sus resultados es insuficiente. Has de comparar distintos métodos y usar técni-
cas de evaluacidn. ;Puedes detectar algtin problema especial en este andlisis?

Craves: 1. Angulo de Ia base; 2, Didmetro del borde (estimado en 0,5 cm); 3. Didmetro
interior del borde (en 0,5 em}; 4. Didmetro de 1a base (en 0,5 cm); 5. Didmetro interior
de Ia base (en 0,5 cm); 6. Altura de la pared {medida en 0,1 cm); 7. Altura interior de
la pared {en 0,1 ¢m); 8. Grosor de la pared; 9. Grosor del borde: 10. Angulo del borde.
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i 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 58 160 150 80 0 73 65 108 145 128
2 57 140 130 70 65 67 62 94 111 137
3 33 175 155 70 70 71 61 107 110 137
4 58 180 170 70 65 84 80 106 121 154
5 62 195 180 80 70 86 T2 108 135 150
6 60 165 160 70 65 85 78 i1 130 159
7 53 180 170 80 65 85 75 120 123 148
g 68 130 120 60 50 71 65 108 104 150
9 48 150 140 70 60 70 55 133 129 163
10 58 200 190 80 5 96 84 159 141 147
11 47 210 200 85 75 79 74 114 135 163
12 60 160 150 80 70 87 80 110 121 136
13 55 180 170 80 80 88 83 169 118 160
14 65 190 165 80 75 91 79 132 169 150
15 63 190 170 75 70 8S 85 137 129 155
16 67 220 210 80 75 118 105 145 138 170
17 44 170 150 80 70 58 44 103 123 154
18 63 185 170 75 80 80 T4 117 139 148
19 52 160 150 60 55 75 69 109 126 148
20 62 215 200 90 85 97 81 138 128 133
21 41 175 160 63 60 70 62 110 137 151
22 47 190 170 75 80 69 58 120 129 148
23 50 185 160 70 65 94 80 126 143 152
24 55 195 180 70 65 85 80 130 129 151
25 49 195 180 70 65 7 69 124 102 148
26 58 140 120 65 60 66 54 113 143 130
27 62 170 160 65 60 50 70 94 131 137
28 55 135 120 70 65 73 64 109 102 136
29 53 170 160 70 65 78 64 123 124 135
30 60 175 160 70 60 83 70 112 142 155
31 52 140 120 70 65 73 62 116 126 145
32 55 150 140 735 70 88 76 10 126 135
33 61 140 136 70 60 92 85 116 103 152
34 56 145 130 65 a0 72 65 125 134 136
35 60 175 160 75 65 93 78 111 160 130
36 53 165 160 0 60 74 65 111 62 160
37 49 165 150 80 75 75 62 129 147 154
38 60 160 140 70 65 78 66 114 146 143
39 59 170 160 70 60 91 77 138 119 146
40 57 165 160 80 63 77 60 91 i24 170
41 55 170 160 80 65 70 66 140 121 149
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12.5. A continuacién se ofrece informacidn acerca de varios depositos del
periodo 11 de la edad del bronce en Dinamarca (segiin Levy, 1982). Efectia un
andlisis de conglomerados de los depositos para descubrir si se registra o no
una clara agrupacién de los mismos en tipos especificos. Usa sdlo la informa-
cidn que se refiere al contenido de los depdsitos y medita cuidadosamente el
problema de la codificacién de los datos para el andlisis de conglomerados. Re-
cuerda de nuevo usar mas de una técnica de agrapacion, junto con técnicas
de validacion que incluyan el uso de reglas de detencion alii donde fuere nece-
sario. Examina las relaciones enire los resultados de Ia agrupacion y ) la re-
gion en la que se encontrd el depdsito (Zelanda, Funen, Jutlandia), ) las cir-
custancias del hallazgo v ¢) la categorizacién que hace Levy en depdsitos rituales
v no rituales.

Zelanda

1. Dos placas de cinturén, dos forques, cuatro anillos espirales, 33 tutuli {un tipo
particular de adorno de bronce), 113 tubos para falda de cordones. Encontrado en un
prado anegado, durante ia labranza. Suelo de turba. Peso = 1.986 g. Deposito ritual.

2. Dos torques, dos brazaletes, tres brazaletes en espiral, 13 tutuli, un gancho de
cinturon. Encontrado en un pantano. Peso estimado = 735 g.

3. Hacha {palstaves) de guerra, una punta de espada. Encontrado en un pantano,
Peso estimado = 750 g. Depdsito ritual,

4. Dos placas de cinturén, dos torques, algungs brazaletes, una hoz. Encontrado
¢n un pantano, Peso estimado = 868 g. Deposito ritual.

5. Dos hachas {palstaves) planas, un cuchillo, una placa de cinturdn, una placa de
bronce (fragmentacién anterior a la deposicién). Encontrado en un campo. Peso =
= L211 g. Depésito no ritual.

6, Un torques, un brazalete en espiral, dos brazaletes, aguja de una fibula. Encon-
trado en un pantano. Peso = 160 g. Depésito ritual.

7. Tres punias de lanza, un hacha plana, una hoz. Encontrado en un campo. Peso
estimado = 955 g. Depdsito no ritual.

8. Tres placas de cinturdn, cuatro grandes tutuli, 27 pequefios tutuli, cuatro anillos
en espiral, un torques. Han desaparecido actualmente unos fragmentos de hueso y un
molino de piedra. Encontrado en un pantano a unos 0,5 metros de profundidad.
Peso = 1.530 g. (estimado parcialmente debido a la fragmentacidn). Depdsito ritual.

9. Noventa y cuatro hachas {muchas de ellas sin terminar), un punzdén, mango de
una espada, lamina de un cuchillo, sesenta puntas de lanza, blogue de metal en bruto
fla mayoria de los objetos se han perdido hoy en dia). Encontrado en un estrato azulado
de arcilla, en una turbera. Peso no estimado. Depésito no ritual.

10. Dos collares, fragmentos de brazalete en espiral. Encontrados juntos en un cam-
po. Peso = 400 g (estimado parciaimente debido a la fragmentacién posdeposicional).
Depdsito ritual,

11. Tres puntas de lanza, fragmentos de una ldamina de espada, cincel, 1itil no identi-
ficado con una lamina puntiaguda plana y talon. Encontrado en una zanja de irriga-
cign. Peso = B53 g. Depdsito no ritual (7).

12. Dos brazaletes. Hallados juntos en un campo. Peso estimado = 51 g. Depésito
ritual. ’
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13. Un punzén, dos hachas planas. Encontrado en un campo. Peso = 900 g. Depo-
sito no ritual,

14, Fragmento de la empufiadura de una espada. Fragmento de un brazalete (posi-
blemente procedente de ia Alemania septentrional), seis hachas planas, fragmentos de
hachas, gancho de cinturén, metal en bruto (fragmentacién anterior al depdsito). En-
contrado en un campo. Peso = 4.530 g. Depdsito no ritual,

15. Dos puntas de lanza. Encoatradas en un pantano. Peso = 227 g. Depdsito ritual.

16. Dos espadas con empuiiadura de metal. Encontradas juntas en un campo.
Peso = 2.446 g Depdsito rjtual.

17. Dos torques, una placa de cinturén, un brazalete, fragmentos de brazalete en
espiral, un tutulus redondeado, dos hoces, un hacha plana, tres punzones. Encontrado
en un hogar con los torques rodeando los objetos de menor tamafio y la placa de cintu-
rén cubriéndolo todo. Peso = 1.150 g (parcialmente estimado debido a la fragmenta-
cidn posdeposicional). Depdsito rieual,

18. Una placa de cinturdn, dos brazaletes espirales, un cuchillo. Encontrado en un
pantano. Peso = 1,189 g, Depdsito ritual.

19. Una espada con empufadura metdlica, una lmina de espada y la extrermdad
correspondiente del mango, Hallado en un pantano (posibilidad de que no sea vn ha-
Hazgo cerrado). Peso = 1,169 g. Depdsito ritual,

20. Dos hachas planas. Haliadas en un pantano de turba a 1,26 metros de profundi-
dad. Peso = 760 g. Depdsito ritual.

21. Punta de espada v placa de cinturén. Hallado en un pantano, en el extremo
de un delgado estrato de turba. Dudas acerca de su asociacion, Peso = 310 g. Depdsito
ritual.

22. Tres torgues, tres placas de cinturdn, 2§ tuatuli, 7-8 anillos en espiral, 3-4 braza-
letes en espiral, una hoja de siesra, una hoz. Encontrado en un campo por debajo de
un estraio de grava. Peso = [.760 g {estimado parcialmente debido a la fragmentacidn
posdeposicional). Depdsito ritval.

22a. Molde hueco, estatuilla de caballo unida a un disco, cubierto de oro en un lado;
ambos fijados en un carrito de seis ruedas. Hallado en un pantano, aparentemente roto
después de la deposicion. Peso = 4.190 g (segtin bibhografia; 15 g son de ara). Depdsi-
to ritual.

23. Hspada con empufiadura de metal, dos laminas de espada, un pomo de espada.
Hallado junto 2 un antigno curso de agua, en posicidn horizontal, sefialando al suroes-
te. Peso = 1.457 g. Depdsito ritual.

24. Cuatro puntas de lanza y seis hoces (u hojas de sierra). Halladas en un pantano,
a 1,25 metros de profundidad, lejos de la tierra seca. Peso = 365 g. Depdsito ritual.

25. Dos placas de cinturdn, un anzuelo. Hallados juntos en un pantane, a 2 metros
de profundidad. Pesc = 229 g. Depdsito ritual.

26. Una espada con empufadura de metal, dos hachas planas, una punta de lanza,
un brazalete o enklering, Hallados juntos en un pantano, Peso = 1.888 g. Pepdsito ritual.

27. Tres espadas con empufiadura de metal, tres [dminas de espada, dos pomos de
espada. Hallados juntos, en horizontal, sefialando las empufiaduras hacia el este, en
el extremo de un estrato de color ocre, jusio encima de un estrato de creta; esto seftala
ia presencia antigua de un manantial. Peso = 4.157 g. Depésito ritual,

28. Dos collares. Hallados en un pantano. Peso = 322 g. Depédsito ritual.

29. Dos placas de cinturdn, un collar, dos tutuli, dos l4minas de sierra v hoz, una
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ldmina de cuchilio. Hallado en un suelo calcdreo anegado, 2 2 metros de profundidad.
Peso = 694 g. Depdsite ritual,

30. Un hacha de guerra, un punzén grande, Hallado en un campo inundado duran-
te los trabajos de drenaje, a 1,25 metros de profundidad. Peso = 1.122 g, Depdsito ritual.

31, Tres placas de cinturdn, 17 tutuli, un punzdn, una hoz, al menos cuatro ldminas
de sierra u hoz. Hallado en el extremo de un estrato de turba, sobre arcilla. Peso = 838 g.
Depdsito ritual.

32. Cinco hachas planas. Halladas en un jardin, filos hacia el norte. Peso = 2.233 .
Depdsito no ritual.

Funen

33. Dieciséis puntas de lanza, 15 hoces, dos hachas planas, dos fragmentos de 1dmi-
na de espada, dos cuchillos, una varilla de metal. Hallado por una excavadora en el
subsuelo arenoso de un campo. Pese no estimado, Depdsito no ritual

34. Cinco puntas de lanza, ocho sierras u hoces, un hacha de guerra, un cuchillo,
un cincel. Hallado en un pantano. Peso estimado = 1.600 g. Depésito ritual (7).

35. Dos espadas macizas con empufiadura de metal, una limina de pufal. Hallado
en un pantano. Peso = 2.398 g. Depdsito ritual.

36. Ties placas de ¢inturdn, un brazalete, una punta de lanza, dos hachas planas, un
cincel, cuatro ldminas de sierra u hoz. Hallado en un prado pantanoso. Peso = 1,575 ¢.
Deposito ritual.

37. Tres placas de ciaturdn, siete twtuli, un torques. Hallado en un pantano. Peso
estimado = 739 g. Depdsito ritual.

38. Dos torques estriados. Hallados en una zanja. Peso = 77 g. Depdsito ritual.

39. Tres espadas macizas con empufiadura de metal. Hallado en la depresion al bor-
de de un curso de agua. Peso = 2.818 g (peso de una de las espadas estimado). Dep0si-
o ritual.

40. Tres puntas de lanza, dos sierras u hoces. Hallado en un pantano. Peso estima-
do = 450 g. Depdsito ritual.

41. Siete puntas de lanza. Hallado en el borde de un pantano. Peso = 1.200 g (par-
cialmente estirnado debido a la fragmentacidn posdeposicional). Depdsito ritual.

Jutlandia

42. Un hacha plana, dos hoces. Hallado en un campo. Peso = 513 g (parcialmente
estimado, el hacha ha desaparecido). Depdsito no ritual.

43. Un torgues, cuatro brazaletes distintos. Hallados en un pantano. Peso = 96 g.
Depésito ritual.

44, Dos ldminas de pufial, una placa de cinturén, un punzén (algo fragmentado,
posiblemente en época actual). Hallado en un campo, Peso = 327 g, Depdsito ritual ().

45, Dhecisiete tutoli, una aguja, un punzdn, cuentas de dmbar. Hallado en un pan-
tano. Peso = 148 g. Depdsito ritnat.

46. Tros hachas planas, un martillo. Hallado entre piedras. Peso no estimado. De-
posito no ritual.

47, Marstrup. Dos hachas planas, no usadas. Hallado en un campo. Peso = 425 g.
Depdsito no ritual.

48. Un torques, una placa de cinturdn, seis tutuli, tubos para una falda de corde-
nes. Hallado en un pantanc. Peso estimado = 416 g. Depdsito rifual.

16 —sHEnNaN
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49. Una placa de cinturon, cuatro tutuli. Hallado cerca de un acantilado. Peso =
= 200 g (parcialinente estimado, debido a fragmentacién posdeposicional). Depésito
ritual.

30, Dos brazaletes en espiral. Hallado en una zanja. Peso = [29 g. Depdsito ritual.

51. Una espada maciza con empufiadura de metal, hacha maciza de cubo. Haliado
en un paptano, a 1 meiro de profundidad. Peso = 2.735 g. Depdsito ritual,

52. Un punzdn, siete hoces, fragmento de la ldmina de una espada (rota en la anti-
giiedad}. Hallado junio a una gran piedra. Peso = 804 g. Depdsito no ritual,

53. Dos torques fragmentados v aproximadarmente dos kilos de Ambar sin trabajar,
en muchos trozos. Hallado en un pequefio timulo natural. Peso del metal = 88 g. De-
posito no ritual

54. Cuatro hachas planas sin usar. Hallado en una colina debajo de una piedra.
Peso = 1,403 g. Depdsito no ritual (7).

55. Siete hachas planas, un hacha de guerra. Hallado en un pantano. Peso = 2.970 g,
Depésito ritual.

56. Cinco tutuli, cince brazaletes distintos, un torques retorcido, un punzén, Halla-
de en un campo. Peso estimado = 342 g, Depésito ritual,

57. Dos hachas planas, un punzon, ua cincel, ¢l extremo del mango de una espada,
Hallado cerca de 1a superficie de un campo, junto a los restos de un hogar; no hay evi-
dencias claras de asociacidn enire ambos. Peso = 1.596 g. Depdsito no ritual.

58. Punzén macizo, hacha de guerra. Hallado debajo de una gran piedra en un sue-
lo pizarroso. Peso estimado = 1.000 g. Depdsito ritual.

59. Cuatro hachas planas, un punzoén, un cineel, hoces, idmina de pufial, dos tor-
ques, dos placas de cinturdn, 18 tutuli, brazaletes en espiral. Tres puntas de espada. Ha-
llado en el borde de un pantano, Peso = 3.331 g. Depdsito ritual.

60. Diecinueve hachas planas, dos puntas de lanza, fragmentos de otra punta de lanza.
Hallados juntos en la superficie de un campo. Peso = 7.911 g (parcialmente estimado).

Depédsito no ritual.

61. Una placa de cinturdn, dos puntas de lanza, Hallado en un pantano. Peso esti-
mado = 475 g (algunos de los objetos han desaparecido). Deposito ritual.

62. Una espada, un hacha de cubo, seis puntas de lanza, punzén, hacha. Hallado
al lado de un tdmulo funerario, las puntas de la lanza hincadas verticalmente en el sue-
lo. Peso = 3.280 g. Depdsito ritual.

_ 63. Cuatro hachas planas, dos hoces. Hallado en un campo. Peso = 1.677 g. Depo-
sito no ritual.

12.6. Invierte el andlisis de los depositos v en vez de agrupar los dep6sitos
efectiia un andlisis de conglomerados de los artefactos, segin los depdsitos en
que aparecen. ;Se aprecia alguna asociacion particularmente marcada?

B
B

13. SIMPLIFICACION DE ESPACIOS
COMPLEJOS: LA FUNCION DEL
ANALISIS MULTIVARIANTE

En el capitulo anterior se explico como describir objetos en términos de unas
variables, buscando a continuacidn la estructura adoptada por las similarida-
des o distancias entre los objetos segiin su valor respectivo en las variables usa-
das en su descripcion. Se empleaban métodos de andlisis de conglomerados para
agrupar objetos similares en el mismio conglomerado; vimos distintos métodos
que mostraban maneras diferentes de definir un grupo. Al mismo tiempo se
sefialé que, hasta cierto punto, esos métodos tendfan a imponer su propia es-
tructura en [os datos, lo cual era un problema que no debia dejarse de lado.

Los métodos que describiremos en este capitulo proceden de un enfoque
distinto, va citado brevemente en el capitulo anterior al mencionar la ordena-
cidn. Se relaciona con muchos de los conceptos vistos en la presentacion del
andlisis de conglomerados, asi como con ideas detivadas del andlisis de yegresion.

En el caso de la regresion bivariada simple se usaron diagramas de disper-
sion para ver si existia alguna tendencia en la distribucion de las observaciones,
si bien podiamos usarla también para ver qué puntos eran similares a Otros;
al mismo tiempo hubiésemos podido, de haberlo guerido, consignar si habia
o no indicacién de cue las observaciones estaban dispuestas en grupos. Las va-
riables constituian los ejes del diagrama de dispersion. Nuestro examen de la
regresion multiple mostrd, entre otras cosas, que con mé4s de tres variables era
imposible representar los datos por medio de un diagrama de dispersién. Si que-
rlamos hacerlo habia que dibujarlo de dos en dos variables, o como mucho
de tres en tres. Esto puede servir en ocasiones, aungue no proporciona una ima-
gen global: no podemos examinar las tendencias globales para una regresion
mltiple, ni las distancias entre los puntos para clasificaciones o agrupaciones,

El propdsito de los métodos de ordenacion es comprimir la informacién
contenida en un gran némero de variables en un niunere mucho mas reducido
de nuevas variables, idealmente s6lo dos o tres. Asi se pueden producir diagra-
mas de dispersidn con los datos expresados en esas nuevas variables, que per-
miten, por tanto, la visualizacion de grandes cantidades de informacion. Exa-
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minando esos diagramas veremos si hay o no grupos o conglomerados en los
datos; los objetos no estdn forzados en una estructura de agrupacidn determi-
nada meramente por la téenica de agrupacién utilizada. Ademds, como vere-
mos, el procedimiento de obtener las nuevas variables para crear los diagramas
de dispersidn produce a su vez una informacién de gran interés: en ciertos ca-
$08, constituird el principal objetivo.

Un ejemplo arqueolégice puede ser 1til. Supongamos gque estamos anali-
zando las tumbas de un cementerio y que en el curso de nuestro estudio decidi-
mos calcular la matriz de similaridades entre Ias tumbas por medio de alguno
de los métodos descritos en el capitulo anterjor, y basdndonos en un conjunto
de variables descriptivas relevante para la cuestién que queremos investigar. Nos
interesa analizar la estructura subyacente a esa matriz. Fl andlisis de conglo-
merados puede ser 1itil, pero si el mimero de tumbas es grande el dendrograma
resultante serd demasiado confuso; ademas aiin no hemos resuelto el preblema
de la imposicién de una estructura en los datos por parte del método de agru-
pacion elegido. En estas circunstancias, la ordenacién de las observaciones se
hard del modo siguiente.

Representamos las tumbas como puntos en un espacio, de forma qgue las
similaridades entre las tumbas estén representadas por las distancias entre los
puntos. Para representar las relaciones convenientemente, necesitarfanos un es-
pacio de muchas dimensiones. Dentro de este espacio, los puntos no estarin
dispersos por igual en todas las direcciones, sino que pueden aAparecer Concen-
trados en un espacio muy reducido en una de las direcciones y dispersos en un
espacio mucho mayor en otras. Es posible definir la orientacién de esas distin-
tas direcciones o ejes, asi comoe 1a longitud de la distribucién de los puntos en
ellos. Una vez establecidas la orientacién vy la longitud del eje mas largo, pode-
mos definir el eje gue se dirige hacia la mas préxima de las ayores partes de
la nube de puntos, siempre y cuando se disponga ortogonalmente al primero
de Jos ejes; también podemos calcular la longitud de este segundo ¢je. Es posi-
ble continuar el procedimiento usando todas las dimensiones independientes
ent el espacio que hemos definido, A menudo estos ejes permiten una interpre-
tacidn sustantiva, basada en los datos de los cuales derivan. En el caso de las
tumbas, por ejemplo, puede que los datos estén ampliamente distribuidos a fo
largo de un eje que represente las diferencias cronolégicas entre tumbas, de for-
ma que las fumbas mas antiguas (segin evidencias independientes) son muy
distintas de las mis tardfas (también afirmado a partir de evidencias indepen.-
dientes). Podemos estahlecer las coordenadas de los punios (en este caso, fum-
bas) en relacion a esos ejes, usando las nuevas coordenadas para trazar diagra-
mas de dispersidn, los cuales serdn interpretados segiin la agrupacion de las
tumbas y la naturaleza de los ejes, tal y como se acaba de explicar. Antes que
fiarnos de ta impresién visnal en el diagrama de dispersién, puede ser necesa-
rio efectuar un andlisis de conglomerados de las coordenadas de los ohjetos
en los nuevos ejes, y no de los datos originales.
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La aplicacién de esta clase de procedimientos al analisis de cementerios {por
gjemplo, Shennan, 1983) y muchos otros tipos de datos arqueoldgicos ha de-
mostrado su utilidad er numerosos casos, pues proporciona una manera de com-
prender esquemas complejos de variacion que, de otra manera, no serfan fcil-
mente asimilables, '

Este ejemplo pone de manifiesto los efectos conjuntos de la ordenacidn.
Su relacién con las similaridades o distancias y la estructura subyacente a ellas
es comiin al andlisis de conglomerados. La idea de buscar las tendencias en
Ia variacidn es algo que ya hemos visto en la regresién. Sin embargo, hay dife-
rencias importantes entre la ordenacidn y la regresién, especialmente una: en
el andlisis de la regresién, el objetivo es modelizar v explicar la variacién en
la variable dependiente en términos del efecto de una o varias independientes.
En el ejemplo anterior de las tumbas, las variaciones originales no reaparecian
en el andlisis una vez que se calcularon las similaridades. No obstante, tal y
como veremos, en los métodos de ordenacidn que analizan directamente las va-
riables originales no se establece diferencia alguna entre variables dependientes
y variables independientes. Simplemente se obtiene una medida de la correla-
cion o covariacidn entre todas las variables entre sf, analizando la matriz que
resulta de ello.

En arqueologia se ha optado claramente por los métodos de ordenacidn anies
que por la regresién mltiple, y ello se debe a dos razones. En primer lugar,
muchos de los datos arqueoldgicos suelen ser muy complejos v no resulta ob-
vio en absoluto gué variables han de definirse como dependientes y qué varia-
bles han de definirse como independientes. Este es el €aso, por ejemplo, caan-
do tratamos con la descripcién cuantitativa de la forma de una vasija o de la
punta de un proyectil. Pueden haber correlaciones entre las distintas medidas,
cuya comprension serd muy til para agrupar los objetos en cuestion y vital
para explicar por qué varfan de la forma que lo hacen. Por otro lado, el trata-
miento de una de las variables como dependiente no corresponde a la realidad
de la situacion; estdn interrelacionadas unas con otras.

Una segunda razén, quizds menos fiable, de por qué los arquedlogos han
preferido Tos métodos de ordenacién es precisamente porque permiten analizar
los datos y ver qué estructura emerge sin que sea necesario proponer hipdtesis
y modelos previos. Tal enfoque corresponde a la filosofia del andlisis de daros
exploratorio, en el que se ha insistido a lo largo de este libro, pero que, indiscu-
tiblemente, tiene sus riesgos (véase Speth y Johnson, 1976); parece reflejar una
tendencia profundamente enraizada entre los arqueslogos gue prefieren inter-
pretar estructuras antes que desarroflar y comprobar hipStesis.

ANALISIS MULTIVARIANTE

Hasta aqui hemos hablado de la ordenacidn y la simplificacién de espacios
compleios en términos muy generales, sin distinguir entre los diferentes méto-
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dos. Es necesario que a parlir de ahora seamos un poco mas especificos y pro-
porcionemos alguna indicacidn de las distintas técnicas v de 1a manera que las
trataremos en este capitulo. En su mayor parte proceden del area de la estadis-
tica conocida como andlisis multivarignte. Difiere de las técnicas usadas en el
analisis de conglomerados en que estas ultimas son, en muchos sentidos, técni-
cas heuristicas ad hoc sin un fundamento tedrico claro, mientras que los andli-
sis multivariantes tienen una base tedrica bien fundamentada en las matemdti-
cas y la estadistica. Como ya hemos tenido ocasion de sefialar (capitulo 113,
las matemdticas que fundamentan estos métodos suelen ser muy complejas v,
por ese motivo, suelen estar consideradas como algo muy profundoe y misterio-
so. Si bien su conocimiento preciso y el consejo de un experto son esenciales
para su aplicacién, el proposito de este capitulo es mostrar gue, en esencia, son
facilmente comprensibles, hasta e} extremo en que deberia ser posible a todo
el mundo entender v evaluar (con propiedad) los andlisis publicados. Es im-
portante una buena comprension de estas técnicas por lo difundido de sus apli-
caciones y debido también a los recientes debates sobre ejemplos particulares
de esos analisis.

En las pdginas siguientes se presenta una descripcion detallada del método
del andlisis de componentes principales y, en menor grado, el métode relacio-
nado del andlisis factorial. Una vez explicados estaremos en disposicion de
presentar una exposicion algo mds breve y general del andiisis de coordenadas
principales, 1as escalas multidimensionales no métricas y el andlisis de corres-
pondencias.

Componentes principales y andlisis factorial

El analisis factorial se desarrolld en el dominio de la psicologia en los afios
treinta. Su propésito original fue extraer las medidas fundamentales de la inte-
ligencia a partir de los resultados de las pruebas clasicas.

Se consideraba que ninguna prueba sencilla proporcionaba una medida ade-
cuada de la inteligencia. Los resultados que obtenian en ellas los individuos
estaban relacionados con su capacidad mental, pero estaban influidos por las
diferencias entre ellos en materia de educacion, entorno cultural y las circuns-
tancias de la prueba. Los psicologos crefan que el andlisis factorial era capaz
de extraer el factor comun de la inteligencia a partir de los resultados de los
individuos en varias pruebas, aunque ninguna prueba, por si sola, fuese capaz
de medir la inteligencia directamente. Hoy en dia, el andlisis de componentes
principales y el analisis factorial se aplican en una gran variedad de disciplinas
distintas, con el propésito de analizar sus datos respectivos.

1a idea general es extraer algo gue tengan en comun diversas variables. Si
pudiésemos aislar una dimensién comtn subyacente en nuestras variables ini-
ciales, seriamos capaces de sugerir su significado en términos de nuestro pro-
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blema, tal y como hicieron los psicdlogos con el factor que se derivaba de las
p_ruebas de inteligencia. Ademas, si hay un factor comun subyacente en la va-
riacion de todo un conmjunto de variables, podremos olvidarnos de la variacion
en las variables originales y limitarnos a ver qué es lo que tienen en comtin.
Si examinamos a continuacién los resultados de nuestros casos en el reducido
niimero de factores comunes subyacentes en los datos originales, los usaremos
como criterio para su ordenacion en un espacio de dimensiones reducidas. De
hecho, estos métodos no solo permiten extraer las dimensiones de la variacion,
sino también conocer su importancia.

( Esta presentacion se refiere principalmente al analisis factorial. La distin-
cion entre éste y el andlisis de componentes principales se expone a continua-
cion. Se dard mas relieve al andlisis de componentes principales porque es la
téenica mas simple.

Introduccion al andlisis de componentes principales

Ya se ha dicho que las matemdticas implicadas son demasiado compleias,
por lo que se prescindird agui de una presentacidén matemdticamente rigurosa
de esta técnica {véase, por ejemplo, Morrison, 1967). En estas circunstancias,
la mejor forma de presentar una exposicidn intuitiva es mediante el uso de imé-
genes vy de la geometria. La exposicién que sigue se basa en la Micida explica-
ci_én de Johnston (1978), dirigida a lectores con un nivel similar a los que se
dirige ese libro; una buena aliernativa es Davis (1973).

En ¢l caso del analisis de componentes principalies (v factorial), el punto
de partida es la covariacion entre las variables. Si un conjunto de variables po-
see algiin factor comun subyacente, se deduce gue los valores de esas variables
estaran correlacionados entre si. Bl factor comiin puede ser visto, entonces, como
el promedio del grupo de variables; cuanto maés relacionadas estén, mas fuerte
serd el factor conmin y mds significativo por s mismo, como sustituto de las
variables originaies.

Para ver como funciona el andlisis de componenies principales hemos de
volver a la manera en que calculabamos la covariacion entre dos variables. Vi-

~mos en ¢l capitulo 9 que la covariacidn, en un sentido técnico, estaba definida

por 2 (x — XYy — ) si dividimos esa expresion por el tamafio de la mues-
tra, obtendremos la covariacién media o covarianza. Si las variables han sido
estandarizadas, esto es, transformadas en puntuaciones Z, en las que los valo-
res se expresan en la cantidad de unidades de desviacién tipica desde la media
(véase ¢l capitulo 8), entonces el valor de la covarianza entre dos variables cua-
lesquiera se estandarizara automdticamente y correspondera al coeficiente de
correlacion entre las dos variables; se desprende de esta transformacidn que las
varianzas de las variables individuales también estdn estandarizadas, en un va-
lor de 1,0. Asumiremos, por tanto, gue las relaciones entre variables estan ex-
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presadas como coeficientes de correlacidn (mejor que covarianzas), aunque tal
estandarizacidn no sea necesariamente algo que deseemos adoptar en un andli-
sis real (este punto se argumentara mads adelante, p. 262; véanse también Davis,
1973; Bveritt y Dunn, 1983, pp. 42 y 47).

Para desarrollar una presentacion geométrica del andlisis de componentes
principales, necesitamos en primer lugar un méteodo geométrico para represen-
tar las correlaciones. Si imaginamos que nuestras variables son vectores de idén-
tica longitud con un origen comin, podremos usar la distancia angular entre
ellos para representar sus relaciones. Visualmente se entenderd mejor {fig. 13.1).
Tenemos cuatrp variables, cada una representada como una linea direcciona-
da, v todas ellas con ¢l mismo origen. Segin nuestra representacion grafica y
las convenciones para su interpretacioén, x, y x, estan fuertemente correlacio-
nadas, ninguna de las dos se relaciona estrechamente con x,, si bien x, estd mas
préxima a x, que a x,; finalmente, x, es mas o menos el opuesto de x| y de x;,
con muy poca relacion con x;.

A Xy

Xz

Xy ex Xy
FiourA 13.1. Representacion geoméirica de las correlaciones entre cuatro variables.

Esta representacion es muy Gtil porque el tamafio de los Angulos puede re-
lacionarse directamente con los valores de los coeficientes de correlacion, yva
que corresponde a los cosenos de los dngulos en cuestiGn. Asi, siguiendo la
convencion grafica, cuando dos variables estén perfectamenie correlacionadas,
el dngulo entre elias serd cero: los vectores se superpondrin (fig. 13.2). Obvia-
mente, en este caso, el valor del coeficiente de correlacion es 1,0; igualmente,
el coseno de un angulo de cero grados es igual a 1,0.

/,’é?

Ficura 13,2, Representacidn geométrica de dos variables perfectamente correla-
cionadas.

X1, X

Nuevamente, cuando dos variables son diametralmente opuestas, represen-
taremos el dngulo entre ellas como unoe de 180° (fig. 13.3). El valor del coefi-
ciente de correlacion serd —1,0: el coseno del dngulo de 180° es —1.

Un angulo de 90° tiene un coseno de 0,0 (fig. 13.4). En estas circunstancias,
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180°

Xy /—\ X1

FIcuRa 13.3. Representacidn geométrica de dos variables que muestran una correla-
cidn inversa perfecta entre ellas.

X2

Xq

IGUura 13,4, Representacidn geométrica de dos variables no correlacionadas.

1a correlacidn entre x, v x, es también cero, de forma gue podremos represen-
tar dos variables sin relacidn alguna entre sf por medio de dos vectores en dn-
gulo recto; se dice entonces que esas variables son orfogonales.

Al tratar con dos variables siempre podemos representar sobre el papel [a
correlacidn entre ellas por medio de la distancia angular, es decir, en dos di-
mensiones. Antes hemos visto un diagrama que representaba las correlaciones
entre cuatro variables de forma bidimensional; desgraciadamente, eso no siem-
pre s posible. Imaginemos un caso en el que las coatro variables no estuviesen
correlacionadas entre si; en otras palabras, que cada una tuviese correlacién
0 con fas demds. Dibujarfamos las dos primeras correctamente (fig. 13.5), pero
que intente ahora el lector afiadir una tercera. La figura 13.6 es obviamente errd-
nea, aungue x, tenga agqui también una correlacién 0 (up dngulo de 90° por
consiguiente) con x,, se sitiia a 180° de x,, lo cual indicariz una correlacién
negativa perfecta de —1,0, 1.a tinica forma de situar correctamente el tercer vector
es saliéndose de la hoja de papel, aungue pueda obtenerse también una repre-
sentacion distorsionada (fig. 13.7): afiadir una cuarta variable ortogonal es im-
posible, pues las relaciones entre todas las variables exigen un espacio tetradi-
mensional.

Xy M

1

v

Xy

Froura 13.5. Dos variables no correlacionadas.
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n

Fooi o N S RIN——— Y

ar ung tercera variable no correlacionada en

¢ bidimensional

Xz

Xz

Figura 13.7. Represeniacion geométrica de tres variables no correlacionadas.

En general, Ia cantidad maxima de dimensiones requeridas para represen-
tar las correlaciones entre una cantidad especifica de variables esta dada por
la cantidad de variables, aungue puede ser menos. En ¢l caso opuesto, si todas
las variables estdn correlacionadas entre si, s6lo necesitaremos una tnica di-
mension.

En el andlisis de componentes principales empezamos con la matriz de coe-
ficientes de correlacion (o covarianzas) entre nuestras variables; el objetivo es
generar a partir de ellas an nuevo conjunto de variables que no estén correla-
cionadas entre si. L.a manera concreta en que este hecho se relaciona con nues-
tro propio objetivo, la definicion de las dimensiones subyacentes en la varia-
cidn de nuestros datos, con ¢l fin de poder presentar diagramas de dispersidn
en dos dimensiones gue resuman la informacidn procedente de diez variables,
se pondra de manifiesto cuando examinemos en detatle un ejemplo argueolégi-
co. Sin embargo, podemos adelantar que si es posible representar correctamen-
te las relaciones entre diez variables con ayuda de tan solo dos dimensiones,
estaremos sustituyendo las diez primeras por las dos nuevas variables ortogo-
nales, las cuales contienen toda la informacion original.

La idea no es muy distinta de las clases de restimenes estadisticos que he-
mos ido viendo. Podemos tener upa gran cantidad de valores de una variable
gue adopten una distribucion normal. Dada sa forma, una vez que conozca-
mos su media v su desviacién tipica, es mucho lo gue explicaremos acerca de
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N

X3

*3

Ficura 13,8, Representacidon geometrica de las correlaciones entre cuatro variables.

ésta, basdndonos exclusivamente en dos resimenes estadisticos, sin tener que
recurrir a los datos originales.

En este caso, en lugar de obtener un valor promedio, calculamos una varia-
ble promedio. Serd una variable nueva, artificial, de la misma manera que la
media raramente coincide exactamente con cualquiera de las cifras en una dis-
tribucidn. Serd también la variable mds proxima, globahmente, a todas las va-
riables originales; de nuevo, un concepte muy semejante al de la media de una
distribucion. Aqui definiremos la proximidad en términos de distancia angu-
lar. La variable mas proxima globahmente a todas las originales se situard en
el punto en que la suma de los angulos entre ella y las demas sea lo mas reduci-
da posible.

Vedmoslo por medic de un ejemplo sencillo (fig. 13.8). Tenemos un diagra-
ma que representa las relaciones entre cuatro variables, cuyas correlaciones es-
tan representadas por los angulos entre ellas. Obviamente, la variable prome-
dio que las resuma se situard en algln lugar entre x; y x;. La exactitud de esos
promedios en la representacién de las variabies originales es una cuestion rele-
vante que podemos tratar aqui. Ya lo calcularemos més adelante; por ahora,
Ia cuestion inmediata es como descubrir precisamente donde esta ese promedio.

Lo primere que hay que hacer es sefialar los valores exactos de todos los
angulos ¥ a continuacidn los cosenos/correlaciones correspondientes (tablas
13.1-13.2}. Habiendo hecho esto, obtenemos la surma total de correlaciones para
cada variable (tabla 13.2); recuérdese que la mayor de las sumas de las correla-
ciones corresponde a la menor de las sumas de los dngulos. Como esperaba-

TarLA 13.1.  Angulos entre las vatiables que aparecen en la figura 13.8.

X X3 S Xy
X, 0 22 61 84
X, 22 0 40 62
X, 61 40 0 24
X, 84 & 24 0
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TasLa 13.2.  Correlaciones entre las variables que aparecen en la figura 13.8.

X; Xy X3 Xy
X 1,000 0,927 0,485 0,105
X3 0,927 1,000 0,766 0,469
X 0,485 0,766 1,000 0,914
X, 0,105 (4,469 0,514 1,000
Suma 2,517 1,162 3,165 2,488

mos, la mayor de todas es la existente para X, ¥ Xy, que estardn, por tanto, pro-
ximas a la media. No obstante, ain 0o hemos conseguido la situacién de esa
media, Hsto requiere algunos pasos mds.

La cantidad total de entradas en la matriz es de 16, la cantidad de variables
al cuadrado. Si cada correlacidn tuviese un valor de 1,0, Ia suma total de corre-
faciones en la tabla seria 16,0. En este caso, naturalmente, no o es: la suma
total de correlaciones se calcula efectuando las sumas separadas para cada va-
riable: 2,517 + 3,162 + 3,165 -+ 2,488 = 11,332,

Volviendo a nuestro ejemplo hipotético por un momento, si la suma total
de correlaciones en la tabla fuese de 16,0, el valor maximo posible de cualquier
variable tinica seria de 4,0, la raiz cuadrada de 16,0. Aqui ignalmente Ia suma
total de correlaciones es de 11,332; ]1a suma total posible para cualquiera de las
variables es (11,332, que es 3,366. Esta es la variable con la mayor correlacion
global con todas las otras variables en términos de distancia angular. En ofras
palabras, se trata de la variable promedio que estdbamos buscando, lamada
el primer componente principal. Lo que atin no sabemos es dénde se sitia este
componente en relacion con las otras variables.

Supongamos que una de las variables originales de este caso en particular
coincidié con la variable promedio o primer componente principal, es decir,
el dngulo entre ellas era de 0°. También tendria una suma de correlaciones de
3,366 y la proporcion correlacion/coseno con el componente serfa de 1,0; es
decir, seria la proporcién entre {a suma de correlaciones para }a variable origi-
naly la suma de correlaciones del componente principal; aqui 3,366/3,366 = 1,0,
que corresponde a cero grados.

Sucederd lo mismo aungue no coincidan las variables originales con el com-
ponente: si dividimos Ia suma de correlaciones de una variable por la suma de
correlaciones del componente, el resultado sera la correlacién entre los dos, que
puede convertirse en un dngulo mediante el coseno. Ffectuemos esta operacion
en nuestro ejemplo (tabla 13.3), y coloquemos el componente de nuestro dia-
grama original de las relaciones entre las variables {fig. 13.9). Al encontrar este
componente hemos obtenido una variable promedio de las otras cuatro, al mar-
gen, por el momento, de su relevancia e interés como resumen efectivo de las
variables originales.
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%1

FIGURA 13.9. Representacion geométrica de Ia correlacin entre cuatro variables, con
el primer componente principal afiadido,

TaBLa £3.3. Correlaciones y dngulos entre las cuatro variables originales y el primer
componente principal. Suma total de correlaciones (8T) = 11,332; JS—T = 3,366,

X X, X3 Xy
Suma 2,517 3,162 3,165 2,488
Suma/ ST 0,748 0,939 0,540 0,739
Angule 420 20° 20° 420

E! método funciona de la misma forma en el caso en gque haya una correla-
cidn negativa importante, como podemos ilustrar brevemente con ayuda del si-
guiente ejemplo, en el que x, y X, tienen una elevada correlacién mutua, y una

fuerte correlacidn negativa con x; (fig. 13.10).
1

x5 € /
T 5

FrouRrA 13.10. Representacidn geométrica de las correlaciones entre tres variables.

Los dngulos aparecen en la tabla 13.4 vy las correlaciones/cosenos en la ta-
bla 13.5. En la figura 13.11 se representa la ubicacion del componente, En este
caso, pues, x, y x, tienen una fuerte correlacién positiva con el componente,
¥ Xx; también una eorrelacidn fuerte pero negativa.

TABLA 13.4.  Angulos entre las variables que aparecen en la figura 13.10.

Xy X3 X3
X o 34 164
X 34 0 162
X 164 162 0
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FIGURA 13,11, Representacién geométrica de las correlaciones entre tres variables, con
el primer componente principal {CP) afiadido.

TasLA 13.5. Correlaciones entre las variables que aparecen en la figura 13.10.
ST = 0,884; ST = 0,913.

X X2 X3
x, - 1,000 0,829 —0,961
X 0,829 1,000 0,951
X3 —0,961 —0,951 1,000
Suma 0,868 0,878 —-0,912
Suma/ ST 0,950 0,962 —0,999
Angulo 18° 16° 177

Estos cjemplos debieran proporcionar al lector una impresion general de
lo que es un componente principal, pues muesiran una fOI’mf:l de cals:ularios.
Es preciso afiadir que no es asi como se obtienen en la practica mediante %os
programas informaticos, los cuales Hegan a los mismos resultados por medios
distintos. .

Llegados a este punto, desearia volver a examinar los resultados_ c.lei primer
ejemplo para ver qué mds podemos decir, una vez colocado en su sitio el com-
ponente principal. Tal ¥y como vimos, el dngulo entre el componente y las va-
riables originales se obtuvo dividiendo la suma de correlaciones de una varia-
ble en particular por la raiz ceadrada de la suma total de correlaciones, con
1o gue se obtenia el valor de la correlacion de Ia variable con el componente,
v que correspondia al coseno del dngulo entre ellos. _

Son precisamente estas correlaciones con las variables las que definen el coml-
ponente; se denominan pesos del componenfe y tienen exactamente' la misma
interpretacion que los coeficientes de correlacidon ordinarios. En particular, po-
demos usarlos para obtener una respuesta a la cuestion de cuér; epresentativas
son de las originales las nuevas variables promedio; clevando al cnadrado la
correlacion entre las variables y ¢l componente (en otras palabras, los pesos del
componente), corresponden precisamente al coeficiente r2 de valore.s de deter-
minacidn que hemos visto al exponer el andlisis de regresion. Es decir, al elevar
al cuadrado el peso del componente para una variable, podemos obtener el por-
centaie de la variacidn en esa variable que es explicado por el nuevo compo-
nente (sin embargo, consiiltese 1a nota de la pdgina siguiente que se refiere al
valor propio [o eigenvalor]). Las cifras de nuestro ejemplo aparecen en la ta-
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TapLa 13.6. Correlaciones y correlaciones al cuadrado de las cuatro variables con el
primer componente principal; segtin los datos de la tabla 133y ia figura 13.9.

Pese del
Peso del componente il
Variabie componente cuadrado (r%)
X 0,748 0,560
X 0,939 0,882
X 0,940 0,884
X 0,739 0,546

bla 13.6. En este caso, se aprecia que ef nuevo componente explica el 56 %o de
la variacién en la variable x,, el 88,2 "% de la variacion en X,, ¥ asf sucesiva-
mente. Si sumamos todos esos valores, obtendremos Ia suma total de la varia-
cién explicada por el componente. Debido a que la forma en que se calcula
esa cantidad en el 4dlgebra matricial suele denominarse valor propio o eigenva-
lor (también Jafent roof) de la matriz, siendo la matriz en cuestion la matriz
original de correlaciones/cosenos que deseribe las relaciones entre nuestras cuatro
variables.! La formula para el valor propio es:

N o= 2L}
J=1
donde A, es el valor propio para el componente i L, es el peso [loading] de

la variable j en el componente i, y la suma es mayor a todas las variables de
la 1 ala n. En este caso tenemos:

A= 0,56 + 0,882 + 0,884 + 0,546 = 2,872

'Tal como aparece es dificil atribuir mucho significado a la suma de los pe-
sos al cuadrado. Es mucho mas 1itil, para la interpretacién de un componente,
relacionar ese valor propio con la variacion total en las variables. Debido a que
tratamos con una matriz de coeficientes de correlacion en la que se ha estanda-
rizado la varianza en cada variable, la suma total de la variacién en los datos
estd definida por la cantidad de variables incluidas en el andlisis. Para encon-
trar el porcentajc de la variacion en todas las variables conjuntamente y expli-
cadas por el componente, dividimos el valor propio del componente entre la
cantidad de variables, multiplicando a continuacién por 100:

1. Algunocs programas informaticos normalizan Jos pesos de los componentes de forma que
sus vajores al cuadrado sumen 1,0 y no el valor propio; en esos casos, los pesos al caadrado no
corresponden a los valores 7 o jos pesos mismos a los coeficientes de correlacién, Para producir
esa correspondencia, Ios pesos normalizados han de elevarse al cuadrado y multiplicarse por el
valor propic del componente. Esto proporciona el peso al cuadrado corregido gue corresponde

a un valor #%; la raiz cuadrada del mismo proporciona, a su vez, UD Peso que corresponde a un
coeficiente de correlacidn,
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A
Porcentaje explicado por = ";;- x 100

En este caso:

Ll

Porcentaje explicado por = mzw X 100 = 71,8 %

Podemos ver que nuestra nueva variable o componente principal explica el
71,8 % de la variacién en las cuatro variables originales, 1.a idea es exactamen-
te 1a misma que la gque vimos en el andlisis de la regresién. En la regresion muil-
tiple usabamos unas variables independientes para explicar la variacion en el
conjunto de ias variables de partida. En términos de nuestro objetivo —reducir
la complejidad en los datos reduciendo la cantidad de variables con las que
hemos de tratar— estamos consiguiendo bastante: hemos sustituido cerca del
70 % de la variacidn en cuatro variables por una sola. En el caso de dos de
las variables originales, el componente explica el 88 % de la variacidn; para
las otras dos, x, vy x,, 0o es tan alto, alrededor del 55 %.

La cuestidn siguiente es si podemos explicar algo del resto, tanto en las va-
riables individuales como globalmente, obteniendo un segundo componente.
Poniéndolo en relacion con el tema de 1a regresidn, podemaos decir que la varia-
cidn no explicada por el primer componente es su variacién residual —la varia-
cidn que tiene una correlacion cero con él—, La mejor manera de explicar esta
variacion serd en términos de un componente que no esté correlacionado con
el primero, es decir, se que se sittie en angulo recto u ortogonalmente a €l

Los pesos de las cuatro variables en el segundo componente, junto con su
conversién en dngulos, se muestra en la tabla 13.7. 5i dibujamos ahora el se-
gundo componente en nuesiro diagrama originat de las relaciones entre las cuatro
variables y entre ellas y el componente, observaremos que el segundo se sitda
en angulo recto al primero (fig. 13.12).

TaBLA 13.7. Correlaciones v angulos entre las cuatro variables representadas en la fi-
gura 13.8 v en las tablas 13.J-13.2, con el segundo componente principal que se deriva
de ellas.

Angulo entre

Peso en el las variables y
segundo el segundo
Variabie componente compenente
X, —0,661 131°
X -0,336 110°
X5 0,335 70°
Xy 0,676 47°
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Xy

> X

~aCP1

X3
Ycrn X4

Fioura 13.12. Representacion geométrica de la correlacidn entre cuatro variables, con
los dos primeros componentes principales afiadidos.

Podemos seguir adelante, caleulando la cantidad de variacién en cada una
de las variables individuales, y 12 suma plobal, explicadas por el segundo com-
ponente, simplemente elevando al cuadrado los pesos del componente. Jgual-
mente, estos pesos al cuadrado pueden sumarse para obtener el valor propio
del segundo componente. Los resultados de esa operacion aparecen en la tabla

1;”.8, junto con los resultados del componente 1, que se han obtenido pre-
viamente,

TJ’}BLA 13.8.  Correlaciones al cuadrado de las cuatro variables con los componentes
principales 1 v 2, basado en la figura 13.12.

Peso al cuadrado en Peso al cuadrado en

Variable el componente 2 el componente 1
x 0,437 _ 0,560
Xy 0,113 0,882
X 0,112 0,884
X 0,457 0,546

Suma 1,118 2,872

Se deduce que el componente 2 explica gl 43,7 % de la variacién en la va-
riable x,, el 11,3 % en la x,, y asi sucesivamente, El valor propio global de los
componentes es de 1,118; para haliar el porcentaje de Ia variacién de todas las
variables juntas explicado por ¢} segundo componente, efectuamos el mismo
cdleulo que para el primero:

Porcentaje explicado por = % x 100

Agui,

1,118
Porcentaje explicado por = —4—— > 100 = 28,0 %
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Ahora ya podemos examinar conjuntamente los resultados para ambos com-
ponentes. Fl primero explicaba el 71,8 % de la variacién; los dos juntos expli-
can ¢l 99,8 % o ¢l 100 %, dentro de los limites del error de redondeo. Del mis-
mo modo, si examinamos directamente los valores propios, veremos gque suman
3,99, mientras que la suma total de la variacién en la matriz de correlacion,
de Ia cual derivaban los componentes, era 4,0, es decir, la cantidad de varia-
bles. Asimismo, si examinamos los resultados de las variables individuales y
sumamos los pesos al cuadrado para cada una de ellas, alcanzan, mas o me-
nos, v dentro de los limites del ervor de redondeo, 1,0 o 100 %,

En otras palabras, los dos componentes explican el 100 % de la variacion
en las cuatro variables originales. Esto nos dice que podemos describir a varia-
cion en las cuatro variables, en términos de sdlo dos nuevas, sin que perdamos
nada de la informacién original. Nuestros datos, por tanto, pueden simplifi-
carse de inmediato, contribuyendo el procedimiento a detectar y entender las
estructuras que pudiese haber entre ellos. Visualmente, en vez de examinar los
diagramas de dispersion de las relaciones entre las cuatro variables, nos limita-
remos a un diagrama de dispersién en dos dimensiones. De hecho, podemos
sefialar en este caso que si no hemos sido capaces de explicar toda la variacion
con ayuda de dos componentes, serda imposible representar las relaciones entre
las cuatro variables originales correctamente en una hoja de papel. Si hubiése-
mos podido dibujar un diagrama de las relaciones correctas entre 100 variables
en una hoja de papel, sabriamos de antemano gue podian reducirse a dos com-
ponentes.

Ahora bien, como ya se ha sefialado, nuestras nuevas variables pueden pro-
porcionarnos, no sélo una simplificacion ttil en s{ misma, sino que pueden de-
finir Jas dimensiones subyacentes de variacion, con interés sustantivo para no-
sotros, y que afectan a los valores de las variables gue hemos medido. Para ver
como funciona, habremos de cambiar primero nuestra perspectiva,

Hasta aqui s6lo hemos examinado los componentes en relacioén con una se-
rie de variables abstractas, definidas arbitrariamente para gue muestren ciertas
relaciones. Cuando tratemos con datos reales, emplearemos casos que adoptan
una serie de valores en un conjunto de variables y es precisamente en términos
de esos valores vy sus relaciones como calcularemos las correlaciones entre las
variables. Presumiblemente, por tanto, si sustituignos un conjunto de variables
correlacionadas por unas nuevas no correlacionadas, podremos sustituir tam-
bién los valores de los casos en las variables originales por sus valores en las
nuevas, 1os cuales nos permitiran construir un diagrama de dispersiéon simplifi-
cado; estos nuevos valores se denominan puniuaciones en los componentes. Se
entenderd mejor la rmanera en gue se obtienen mediante un ejemplo.

Cuando las observaciones en dos variables estdn correlacionadas, el diagra-
ma de dispersion adopta la apariencia del de la figura 13.13, con el centro de
gravedad de la distribucion en la interseccion de las dos medias. ;Donde se si-
tiian los ejes del espacio gue define esa nube de puntos? Son los ejes de la elip-
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Fioura 13.13. Diagrama de dispersion de los puntos con valores en ambas variables,
X ¥ x3.

se que incluye la nube de puntos; el Angulo enire ellos esta definido por la co-

rrelacion entre las dos variables; el origen s el punto de interseccion de las dos
medias (fig. 13.14).

FiGura 13.14. Ejes de la clipse que define la nube de puntos de la figura 13.13. El
angulo entre los gjes corresponde a la correlacion entre las variables.

Al encontrar los componentes principales, definimos diferentes ejes para
esa nube de puntos. El primer componente principal corresponde al eje mas
largo de la elipse, y el segundo componente al eje mas corto, situado en angulo
recto al primero. Las longitudes de los nuevos ejes o componentes corresponde
a sus valores propios. El resultado se muestra en la figura 13.15.

Figura 13.15. Los componentes principales de la nube de puntos en la figura 13.13.

Moviéndonos tan solo de un par de dimensiones a otro, como en este ejem-

plo, no conseguimos mucho, si bien las posibilidades de reduccién del espacio
son particularmente atractivas,

Al lector le puede asombrar qué tiene que ver esto con las puniuaciones
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en los componentes, pues parece que no hagamos otra cosa que repetir la deri-
vacion de los componentes principales desde una perspectiva ligeramente dis-
tinta. Las puntuaciones en los componentes aparecen cuando nos centramos
en lo que le pasa & un punto en particular cuando los ejes se ban transformado:
;como obtenemos, de los valores en las dos variables originales, sus valores en
los nuevos componentes? Veamoslo por medio de un diagrama (fig. 13.16}).

CP1I

“ CP It

FIGURA 13.16. Las relaciones entre ¢l valor en un punto de las variabies originales, x;
¥ X5, ¥ sU puntuacion en los componentes CP Iy CP 1L

La posicion del punto P estd inicialmente definida por su valor en las varia-
bles x, v x,; las lineas discontinuas proyectadas desde el punto para conectar
con los dos ejes en dngulo recto muestran los valores del punto P en esas dos
variables. Cuando encontramos fos componentes principales, no hacemos nada
con el punto P —permanece donde estd—, pero operamos con un nuevo siste-
ma de coordenadas en términos del cual describiremos su posicidn, Ia cual estd
definida por las lineas continuas proyectadas desde el punto P 4 los compo-
nentes en angulo recto. La posicién del punto en cada uno de los nuevos ejes
recibe el nombyre de puntuacion en el componente para ese eje en concreto. De
Ia misma forma que trazdbamos los diagramas de dispersion de los datos se-
gun sus valores en las variables originales, trazaremos los diagramas de disper-
sidm. de los puntos segin sus puntuaciones en los componentes; ya veremos la
utilidad que ello reporta.

Las puntuaciones en los componentes se obtienen a partir de la férmula:

Bl
S = ,-Z]. XL

donde S, es la puntuacion de la observacidén 7 en el componente &; X; es el va-
lor estandarizado de la observacion i en la variable j: L, es el peso de la va-
riable / en el componente k, y # es la cantidad de variables. En palabras, empe-
zamos calculando la puntuacién tipica de 1a observacion / en la variable j; los
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componentes principales los hemos descrito en términos de una matriz de coe-
ficientes de correlacidn, por lo que operaremos sobre fos coeficientes estanda-
rizados de las variables. A continuacién multiplicamos ese valor por el peso
de ia variable en el componente, es decir, por la correlacion de la variable en
el componente, que a su vez nos proporciona el dngulo entre la variable y el
componente. Obviamente es necesario conocer ese dangulo si queremos pasar
de un conjunto de coordenadas a otro. De hecho, hemos de conocer 1a relacién
entre cada variable y el componente para poder hacer satisfactoriamente 1a trans-
formacion de las coordenadas. Hemos de registrar cada peso y el valor de los
puntos en cada variable, multiplicarlos y a continuacidn sumar todos 1os resul-
tados, para todas las variables que haya en el andlisis.

Al final del procedimiento de ¢dlculo de las puntuaciones en los compo-
nentes —que no ha de hacerse a mano, sinc mediante programas informsticos
especificos— obtendremos una tabla con las puntuaciones de nuestros casos
individaales en cada componente, de la misma forma que al principio tenia-
mos una tabla con sus puntuaciones en las variables que habiamos medido.

Resumen del andlisis de componentes principales. En resumen, el ACP
(andlisis de componentes principales) es extremadamente versatil y hace mu-
chas cosas dtiles al mismo tiempo (Doran v Hodson, 1975, p. 196):

1. Proporciona una indicacién muy til de Ias relaciones entre las variables.

2. Proporciona informacidn acerca de las relaciones entre las unidades.

3. Sugiere si existe alguna tendencia en los datos originales, y qué variables
estdn relacionadas con dicha tendencia.

4, Proporciona una transformacién de los datos en la que una gran pro-
porcién de Ia variacién entre nunierosas variables se comprime en un ntimero
menor de variables.

5. La transformacién efectuada es tal, que las nuevas variables generadas
no estan correlacionadas entre si.

Fs esta ultima propiedad la que hace gue ¢l andlisis de componentes princi-
pales sea apropiado como método para superar el problema de la colinealidad
en la regresion multiple. Bs posible usar como datos de entrada en una régre-
sién, no las puntuaciones de los individnos en las variables originales, sino sus
puntuaciones en los componentes. Bl uso de los componentes como variables
independientes elimina la posibilidad de desviacidn o ambigiiedad en los coefi-
cientes de regresion. El unico problema es que los componentes no siempre son
faciles de interpretar, por lo que puede que no esté claro qué es lo que hace
en realidad la regresién.

Finalmente es apropiado decir algo acerca de los presupuestos en el ACP.
En st mismo, es tan sélo un método matematico para extraer los ejes principa-
les de las matrices; puede aplicarse a cualquier matriz simétrica de coeficientes
que definan las relaciones entre las variables. Usualmente se aplica a matrices
de coeficientes de correlacidn y, por tanto, es importante que el coeficiente de
correlacién lineal, r, proporcione una imagen satisfactoria de las relaciones en-
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tre las variables. Hsta cuestion puede investigarse mediante ¢l examen de los
diagramas de dispersion bivariados de las relaciones entre pares de variables.
Si las distribuciones de variables individuales son normales, el uso del coefi-
ciente de correlacion serd satisfactorio,

3i Iz matriz analizada no es una matriz de correlaciones, se fratard general-
mente de una matriz de varianzas v covarianzas. El coeficiente de correlacion,
naturalmente, es Ia covarianza entre dos variables estandarizadas (puntuvacio-
nes Z}. Por consiguiente, los comentarios relevantes para los coeficientes de co-
rrelacidn también se aplican a las covarianzas.

De hecho, la mayoria de estadisticos profesionales suelen sugerir el uso de
1a matriz de correlacion antes que la covarianza, ya que ésta tiende a destruir
la validez de la teoria estadistica distribucional; puede hacer que los resultados
sean dificiles de interpretar; y permife la posibilidad dudosa de combinar dis-
tintos tipos de medidas (Fieller, comunicacion personal).

Como se sefiald al principio, la decision de analizar una matriz de cova-
rianza o de correlacion no debe tomarse al margen del caso concreto que estu-
diemos. Ademas de lo que ya hemos dicho, hay que insistir en que el andlisis
de dos matrices diferentes puede provocar resultados diferentes —lo que no de-
biera sorprender a nadie, si pensamos en la estandarizacion de las variables.

Otro punto que hay que retener es que, como el ACP estd diseflado para
extraer ejes de las matrices, lo hard al margen de cualquier significado sustanti-
vo gue puedan o no tener. En cualquier matriz de correlaciones entre un cierto
namero ne muy grande de variables habra una gran cantidad de valores, Algu-
nos de cllos serdn muy grandes y estadisticamente significativos al azar, incluso
aunque los datos originales hayan sido generados aleatoriamente por un orde-
nador. Basdndose en el azar de esos grandes valores, aparentemente significati-
vos, puede parecer gue los componentes son interpretables en términos sustan-
tivos para un arquedlogo gque esté buscando la estructuracion subyacente en
sus datos. Hste problema ha sido tratado, en un contexto arqueol6gico, por Vierra
y Carlson (1981}, que sugieren comprobar la matriz de correlaciones antes de
iniciar el ACP, para ver si existe un numero significativamente grande de correla-
clones significativas. De esta forma pueden evitarse algunos resultados ilusorios.

Un ejemplo arqueoldgico. Necesitamos de un ejemplo arqueoldgico para
aclarar la exposicion metodoldgica anterior y hacerla comprensible al lector.
Analizaremos la variacién de la forma de 65 vasiias de cerdmica del neolitico
final en la Europa central. La forma de las vasijas estd descrita por medio de
doce medidas, tal y como muestra la figura 13.17.7 Se han registrado diez de
esas medidas 4 intervalos, desde el borde hasta 1a base (véase Shennan y Wil-
cock, 1975); las medidas se obtuvieron desde la linea central de la vasija hasta
su superficie exterior. También se registraron otras dos medidas: la altura de
la panza del recipiente y la altura del cuello. Para que €l tamafio de la vasija,

2. Existen métodos mds sofisticados de descripeion de la forma de un recipiente; véase, por
ejemplq, el uso de ios codigos de contornos por Kampffmeyer y Teegen (1986).
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Figura 13.17. Las medidas usadas para describir la forma de unas vasijas neoliticas
de la Buropa central.

medido a partir de la altura global de la misma, no sea un factor mayor de
la variacidn, se estandarizaron todas las medidas, dividiéndolas por la altura
global. Se obtuvieron a continuacion las correlaciones entre las proporciones
resultantes, efectudndose un analisis de componentes principales de la matriz
de coeficientes de correlacidn entre todas las variables. Los valores propios y
la varianza explicada aparecen en la tabla 13.9.

TasLa 13.9.  Valores propios y varianza explicada por los 12 componentes principales
gue resultan del andlisis de un conjunto de vasijas descritas a partir de su morfometria.

Porcentaje Varianza
Componenie Valor propio de varianza acumuiada
1 7,30 64,87 60,87
2 2,05 17,07 77,93
3 1,41 11,77 89,69
4 0,358 4,85 94,54
5 0,45 3,74 98,27
6 0,08 0,64 98,91
7 0,06 0,48 99,38
8 0,04 0,30 99,68
g 0,02 0,16 99,82
10 0,01 0,09 99,90
11 0,01 0,06 99,96
12 0,00 0,05 100,00
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Como puede verse, empezamos con doce variables y hay doce componen-
tes; pero la mayoria de ellos sélo explican proporciones muy pequefias de la
varianza. La cuestién que se plantea es, como en muchos otros casos, cudntos
componentes hay que utilizar, No hay ninguna regla fija para ello, si bien la
guia que se suele adoptar es considerar log componentes con un valor propio
de 1,0 o mds. Este valor representa la varianza de una1inica variable en la ma-
triz de correlacién, de forma que si un componente tiene un valor propio me-
nor que este, explicard una menor cantidad de varianza que cualquiera de las
variables originales (Johnston, 1978, p- 146). Una alternativa serfa trazar los
valores propios como eje principal y los componentes como eje horizontal, v
observar el punto de declinacién de la curva.

Adoptando el primer enfoque al caso que estamos tratando, veremos que
solo hemos de operar con tres componentes, los cuales suman el 90 % de ia
varfacion en los datos. Asi pues, siguiendo uno de los principales objetivos del
ACP, Ia reduccion de los datos v su simplificacién, habremos reducido el ejem-
plo de doce a tres variables, reteniendo la mayor parte de la informacion origi-
nal. De las tres, la primera es, naturalmente, [a mas importante.

Se observa que hay alguna tendencia particular en la inicialmente confusa
variacion en los datos originales; el paso siguiente serd ver qué variables estdn
implicadas en esas tendencias. Para hacerlo necesitamos examinar los pesos de
las variables en los componentes, as{ como sus valores al cuadrado, con el fin
de apreciar el porcentaje de la variacion en las variables explicado por los com-
ponentes. Aparecen en la tabla 13.10.

TABLA 13.10.  Pesos vy pesos al cnadrado en los treg Drimeros componentes principales
de las 12 variables que definen la forma de una vasija. Proceden del andlisis de compo-
nentes principales de la matriz de correlaciones entre las 12 varigbles.

Componente I Componente II Componente 11
Pesos al Pesos al Pesos al
Variable Peso cuadrado Peso cuadrado Peso cuadrado
i 0,730 0,532 -~ 0,460 0,211 —0,437 0,191
2 0,811 0,657 —0,395 0,156 0,393 0,154
3 0,897 0,805 ~{,235 0,055 —{,331 0,110
4 0,924 0,854 0,229 0,052 -(,216 0,048
5 0,911 0,829 0,384 0,147 —0,014 0,0002
6 0,919 0,844 0,322 0,104 0,076 0,006
7 0,929 0,864 0,132 0,017 0,223 0,050
8 0,894 0,800 — 0,064 0,004 0,384 0,147
9 0,754 0,631 —0,241 0,058 0,521 0,272
10 0,576 0,331 —-{,435 0,189 0,215 0,046
11 0,349 0,121 0,727 0,529 0,454 0,206
12 0,184 0,034 0,726 0,527 0,297 0,085
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Si examinamos, en prifuer lupar, el componente I, apreciaremos que la gran
mayorfa de las variables tienen una elevada correlacién positiva con él; explica
mids del 50 % de la varianza de las variables I a 9. Bl componente I define una
estructura de variacidn comin a todas ellas. Basandonos en Ia serie de altas
corretaciones, podemos decir que cuando un caso tiene valores elevados en una
de ellas, tendrd también valores elevados en las demds, y que cuando adopta
valores bajos en una de ellas, adoptara valores bajos en las demas. Este esque-
ma estd condensado en una inica tendencia definida por el componente 1, que
explica el 60 Y de la varianza en los datos. Precisamente lo que representa esa
tendencia se hace mds clarc al examinar la puntuacién de los casos individua-
les en el componente 1, porque es aquf donde 1a abstraccidn del anélisis puede
relacionarse directamente con los datos arqueoldgicos originales. Por el mo-
mento, sin embargo, continuaremos con el examen de los pesos en los compo-
nentes. '

Un vistazo a los del componente II muestra inmediatamente que, en gene-
ral, es mucho menos importante que el primero ——explica tan s6lo una peque-
fla proporcion de la variacion de la mayoria de las variables—. La excepcidn
son las variables 11 y 12, por lo que resulta evidente que es con estas dos varia-
bles con las que el componente 11 estd asociado, explicando mas del 50 % de
ia variacion en cada caso. Se deduce que ambas tienen un esquema de varia-
cidn comtn, definido por este componente: cuando la altura de la panza es
alta, también lo es la altura del cuello; cuando una es baja, también lo &s la otra.

El componente [II es, naturalmente, afin menos significativo. En ningtin
caso explica mis del 25 % de la variacidn en una variable. Examinando los pe-
$08, veremos que las variables 1 v 2 tienen una correlacién negativa moderada
con ef componente, al igual que la variable 11; la variable 9, por su parte, tiene
una correlacion positiva moderada. Parece que esto sugiera que, en términos
de este componente, los valores altos en 1a variable 9 estuviesen asociados con
valores bajos en las variables 1, 2 ¥ 11; pero no estd claro lo que esto significa
en términos de la forma de la vasija. Para avanzar algo mds habremos de fijar-
nos en la puntuacién de los componentes, y no sélo en los pesos.

En la tabla 13.11 se enumeran las puntuaciones de los casos individuales
et los tres primeros componentes principales; sélo se han incluido uno de cada
tres casos, de un total de 65, pues ¢l objetivo del cuadro es tan solo ihistrativo.
Estas puntuaciones nos proporcionan un medio de obtener una impresion di-
recta del significado arqueoldgico de los componentes. Sefialando los casos con
los valores negativos y positivos mas altos en los componentes, podremos refe-
rirnos a las medidas o a los dibujos de las vasijas en particular y ver qué es
lo que tienen en comiin y qué las diferencia de las demas. El componente repre-
sentard, por tanto, una tendencia entre esos tipos extremos.

Si examinamos el componente [, vemos que los casos 19, 25, 28 y 58 tienen
valores negativos grandes y que 13, 37, 61 y 64 adoptan unos valores positivos
bastante elevados. En el componente I1, los casos 1, 25, 52 v 64 han adoptado
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TaBLA 13.11.  Puntuaciones de 22 vasijas en los tres primeros componentes principa-
les derivadas de la matriz de correlaciones entre las 12 variables que describen su mor-

fometria.
Caso  Puntuacién en el componente Caso  Puntuacién en ¢l componente
n® I 11 111 ne 1 1 il
1 2,426 - 1,403 —1,550 34 - 1,801 3,318 —{,501
4 2,546 0,586  —0,460 37 4,555 2,965 —1,075
7 —{,362 0,184 0,926 40 —2,593 1,214 0,974
10 0,871 —0,282 2,436 43 — 1,657 2,500 1,281
13 3,286 ~0,573 0,676 46 1,505 1,878 2,178
16 -1,517 —0,051 1,001 4G 0,819 0,338 0,468
19 4,392 — 0,061 -0,351 52 —1,759 - 2,298 -~0,695
22 —-2,891 0,49  —0,257 55 ~0,544 —0,786 —0,426
25 —-3,672 —1,233 3,329 58 —3,352 0,131 0,445
28 -3,886 — 0,627 0,401 61 3,771 0,292 0,557
31 - 1,544 4,143 -0,330 64 4,185 —2,577 —2,139

valores negativos importantes, mientras que para 31, 34 y 37 son positivos. Fi-
nalmente, en el componente ITI, Tos casos 1, 25 v 64 se sitlan en el extremo
negativo, v 10, 43 y 46 en el opuesto. .

Los valores de los datos originales para todos los casos cuyas puntuaciones
en los componentes estdn dadas —medidas expresadas como porcentajes de la
altura de las vasijas— aparecen en la tabla 13.12. Si prestamos atencion a los
casos con valores negativos altos en el componente I, veremos que suelen adoptar
valores bajos en las primeras nueve variables, mientras que los casos opuestos
a ellas adoptan valores elevados a esas mismas variables. Recordando que to-
dos esos valores son medidas de anchura en relacién a la altura, constataremos
que todas aquellas con valores bajos son vasijas estrechas, v aquellas con valo-
res altos, anchas o panzudas. En otras palabras, ¢l componente | representa
una tendencia de la anchura a estrecharse en la forma de la vasija, tendencia
gue resume la mayoria de la covariacidn entre estas medidas; obviamente, si
una de ellas tiende a ser grande o pequefa, las otras medidas tenderan a seguir-
la, como indicaban los valores de los pesos. Refiriéndonos a estos dltimos, ia
unica medida de anchura que no se ajusta con la misma intensidad a ese esque-
ma es la base de la vasija.

Fijémonos ahora en el componente 1. Tal y como esperdbamos gracias a
la informacién contenida en los pesos, las distinciones que se hacen aqui se
basan en la altura de Ia panza v del cuello (variables 11 y 12). Algunas vasijas
presentan una painzay un cuello bastante bajos, si los comparamos con la altu-
ra global, mientras que otras son relativamente altas. El componente I1 repre-

senta, pues, una tendencia entre unas y otras, Por definicién esta tendencia en
la variacién es independiente de la definida por el primer componente.

En ¢l caso del componente I11 ef esquema es mas complicado y dificil de

TaBLA 13.12. Datos originales de las 22 vasijas cuyas puntuaciones en los componentes aparecian en la tabla 13.11.

Variables

Caso

12

11

10

65,77

37,34
38,53
33,73
34,88
34,41

27,93
25,69
21,69
33,72
31,18
20,00
16,80
17,65
15,29

42,34
24,31

50,45
38,53
50,60
55,81
58,06

42,86

54,05
42,20
54,22
59,30
62,37

53,15
43,12

50,45
39,45

48,19

48,65
36,70
37,35
40,75

51,35
35,78
37,35
18,37
4731

55,86
37,61

60,36

1

77,06
68,67
62,79

33,03
43,37

41,28
40,96
34,88

4

7
10
13
16
19
22
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53,01

38,55

47,67

56,98
59,14

50,00
53,76
41,90
33,60
16,47
31,76

34,88

75,27
70,48

46,24
36,19

48,39
40,00
32,00
35,29
35,29
31,25
49,43
42,86

50,54
41,90
14,40
316,47

44,71

54,84
47,62
38,40
40,00
48,24
37,50

32,18

36,19

45,71

44,76

39,05

78,20
72,94
51,76

64,58

30,40
36,47
37,65
31,25

32,00
36,47
25,88
34,03

38,40
42,33

39,20

44,71

36,80
41,18

32,00
34,12

35,29

40,28

40,00
42,36

38,82
38,89
50,57

38,82

30,36

25

34,72
52,87
48,57
70,15

31,594

28

81,61
84,29
79.10

55,17
41,43

49,25

22,99

33,33
34,29
41,79
30,95
41,18

41,38
44,29
56,72
39,29
49,02
60,00
54,67

45,83

47,13

28,74
37,14

27,59
34,29
47,76

34,52

1

8,57
20,90
20,24

50,00
64,18

51,43
76,15

32,86
50,75
35,71

34
37
40
43

64,18

47,76

66,67

41,67
32,33

45,24
50,98
62,67
57,33
44,44

46,43

44,05

39,29
36,27
45,33
45,33
37,50
41,30

35,71
33,33
36,00
41,33
38,89
40,22
31,30
48,42
56,92

70,59

20,59
21,33
21,33
22,22
22,83

49,02

44,12

34,31

35,29
37,33
44,00
51,39
46,74

78,67
69,33

37,33

48,00
42,67
17,50
38,04
35,65
48,42
46,15

61,33
56,00
40,28

54,67
50,67
37,50
44,57

36,00
42,67

44

36,00
26,39
32,61

49

59,72
63,04
62,61

45,83
4348

52
55

46,74
42,61

52,17

48,91

34,78

44,35
62,11

43,48
62,11

39,13

33,04
54,74
52,31

32,17 32,17
50,53

66,15

38

21,74
27,37

267

73,68
56,92

36,84
41,54

33,85

58,95
55,38 5538 53,85

60,00
52,31

48,42
64,62

61
64
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apreciar, lo cual no sorprende dados los pesos, generalmente débiles, v la es-
tructura relativamente compleja que estos mismos indican: s61o se sefialaba que
las variables 1, 2 y 11 mostraban correlaciones negativas moderadas v que la
variable 9 adoptaba una correlacion positiva moderada con ese componente.

El examen de los valores de esas variables para Ias vasijas cuya representa-
cién se sitda a cada extremo del componente 111 muestra que las situadas en
el extremo negativo tienen un borde relativamente ancho, lo cual se puede ob-
servar en las medidas mds préximas al borde, mientras que las vasijas situadas
en el extremo positivo son relativamente estrechas de borde; los dos extremos
muestran también un marcado contraste en relacidn con las variables 9 y 11,
En el extremo negativo, la anchura cercana a la base (9) y la altura de la panza
(11} son bastante similares, pero, en el extremo positivo, las anchuras préximas
a la base tienden a ser grandes, y la altura de la panza, pequefia.

Asi pues, el examen de la puntuacion de los componentes es importante para
comprender con precision qué es lo que nos dice el anslisis de componentes
principales acerca de nuestros datos. Bs a ese nivel donde el andlisis abstracto
v la evidencia arqueoldgica se confrontan mutuamente, La puntuacion en los
componentes es, en esto, mucho mas inmediata que los pesos en los mismos
componentes. Sin embargo, la identificacidn de los casos individuales en rela-
cién a los componentes es también importante. En este ejemplo hemos defini-
do, simplemente, el significado arqueoldgico de los componentes en términos
de la variacion en la forma de la vasiia. Puede suceder, no obstante, que esas
tendencias en la forma estén relacionadas, por ejemplo, con el cambio a lo lar-
go del tiempo, de forma que fas vasijas en uno de los extremos del componente
son mds antignas, y las del otro extremo, modernas. Si somos capaces de consi-
derar las vasijas individualmente, sea el caso que sea, tendremos acceso a la
informacién que pueda existir sobre otros aspectos de su contenido arqueold-
gico: si estdn asociados, por ejemplo, con otros elementos para los que existe
una datacion independiente. Esta informacion no se consigue si consideramos
tan sélo las correlaciones globales o los pesos.

Ahora bien, hasta aqui{ hemos examinado las puntuaciones de los casos en
cada componente por separado. Obviamente es esencial si lo que pretendemos
es definir el significado de los mismos en términos arquecldgicos. Sin embargo
existe la posibilidad de generar diagramas de dispersidn de las puntuaciones
en los casos a partir de dos de los componentes. En el ejemplo anterior, un
diagrama de dispersién que usara los dos primeros componentes inchiiria el
78 % de la variacion en los datos, mientras que si usdramos simbolos diferen-
tes para los casos segin sus puntuaciones en el componente I, se incluiria
un 12 % mas, llevando el total a un 90 %. Las posibilidades de definicién vi-
sual de las estructuras en esas circunstancias, comparada con la que se obtiene
de las 12 variables originales, es ciertamente mucho mayor.

:Qué estructuras estamos buscando? En primer lugar, puede que Ia evolu-
cién cronoldgica no sea aparente en una sola dimensién, v que se haga mis
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clara cuando usamos dos. En segundo lugar, como se sefialé en el capitulo an-
terior, esos diagramas de dispersién pueden proporcionar un suplemento o al-
ternativa al andlisis de conglomerados. Proporcionan una ordenacidn de los
datos en muy pocas dimensiones que contienen una gran cantidad de informa-
cién. Podemos decir, por ejemplo, si hay auténticos conglomerados de datos,
o si los conglomerados representan la division relativamente axbitraria de un
continuo; o bien qué puntos son marginales (outliers) y realmente no se rela-
cionan con los demas. De nuevo, y al igual que sucedia con los resultados del
andlisis de conglomerados de los datos, podemos ver, por ejemplo, si todos los
casos de una parte especifica del diagrama de dispersién proceden de un yaci-
miento en particular.

Un diagrama de dispersion de los casos cuyas puntuaciones en los compo-
nentes se enumeran aparece en la figura 13.18. Se basa en los dos primeros com-
ponentes. Esta claro que, si bien hay tendencias muy marcadas en los datos
y algunas de las vasijas son distintivamente inusuales, sitndndose més alld de
la distribucion principal, hay pocas evidencias de agrupacidn discreta. Esto no
quiere decir gue no podamos intentar romper el continuo por alguna razdn,
pero si 1o hacemos hemos de tener en cuenta que estamos rompiendo un conti-
nue y que no reconocemos conglomerados discretos claramente definidos.,

Esta exposicion de las puntuaciones en los componentes completa la pre-
sentacion del andlisis de componentes principales. Debemos insistir en gue mien-

54

4..

37

Componente 11

24 46

2,48 .8 6l Componente

b -y Y LS. A Y T T T 1 i

4 .
* 28 . 13

AMB,

FiourA 13.18. Diagrama de dispersion de las vasijas cerdmicas er los dos primeros
componentes principales. Datos a partir de los de [a tabla 13.1L
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Ficura 13.19. Representacion geométrica de Ias correlaciones enire cuatro variables,
v los dos factores que explican toda la variacién entre ellos {segin Johnston, 1978).

variables en el espacio simplificado definide por las nuevas dimensiones sub-
yacentes. o .

Fse es precisamente el paso siguiente que emprende el andlisis factorial: los
ejes se giran para conseguir esa correspondencia. _Las reglas que se han pro-
puesto e implementado para efectuar ese procedirmen?o son muck}as y muy va-
riadas. Algunas de ellas, incluso, prescinden de la exigencia segin 1‘a cual los
ejes han de formar dngulos rectos entre si; pero no .trataremo.s aqui més que
las usuales v que satisfacen esa limitacién. Se denoxmgan rotaciones or:rogo’ntfw
les. Lo que se pretende es girar los ejes hasta una posicion que sea 1o mas proxi-
ma posible a un ideal, referido como estructura simple. Este ideal es que cada

variable se identifique totalmente con un factor tnico y no con otro; toda la.

varianza ha de estar explicada por un unico factor, y no dividida entre var1'0§,
como sucedfa con el analisis de componentes principales. Bn términos numéri-
cos, el objetivo es que cada variable tenga un peso de 1,0 en un factor y de 0,0
en los demds. Obviamente, eso es imposible en la practica; afortunadame.nte
existen medios informdticos capaces de aproximarse a ese ideal lo mas posible
en cada caso en particular. En lo que se refiere al gjemplo de }a lfigura. 13.19,
podemos hacer la rotacién visualmente (fig. 13.20), lo gue seria imposible en
ejemplos reales. ' _

Como puede verse, una vez efectuada la rotacion, no solo hemgs reducido
la variacion en los datos a una cantidad menor de dimensiones, sino que he-
mos identificado las nuevas dimensiones, en la medida de o posible, con con-
juntos especificos de variables que pueden ser potencialmente ttiles en ia com-
prension de lo gue hay detrds de la variacién en los datos. o

Ahora bien, la rotacidn causa sus propios problemas, ya que d§c1d1r la can-
tidad de factores que hay que girar determina el mimero de dimensiones subya-
centes gue, supuestamente, estdn detrds de la variacion observada, afectandf)
también a la definicidn de las dimensiones; si giramos dos factores, se produg«»
ran dos grupos de variables; si giramos tres, se obtendran tres grupos de varia-
bles. Ademas, la introduccién de una tercera no afiadira simplemente una _dl—
mension asociada a un grupo de variables al primero de jos dos grupos, sino
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Fioura 13.20.  Los dos factores de la figura 13.19 después de una rotacién ortogonal
o mas proxima posible a la estructura inicial {(segiin Johnston, 1978).

que cambiard la definicién de las dos primeras. Esto es intuitivamente eviden-
te, i se piensa en lo gue implica la rotacion en una nube de puntos de un con-
junto fijo de ejes perpendiculares entre si; es poco probable que ia mejor posi-
cidn para los tres ejes en términos del criterio especificado antes sea la misma
que en el caso de s6lo dos ejes. Cuando no sélo el mimero, sino también la
naturaleza, lo que en cierto modo se supone que son «dimensiones subyacentes
objetivamente existentes», estd afectada, o incluso determinada, por unas se-
lecciones relativamente arbitrarias acerca del niumero de ejes que hay que rotar,
uno siente que se requieren muchas precauciones, a no ser que hayan muy bue-
nas razones para elegir el niimero de ejes. Si los datos estan distribuidos segin
una distribucion normal multivariada, el analisis factorial de maxima verosi-
militad (maximun likelihood) proporcionard un método estadisticamente rigu-
roso para decidir la cantidad apropiada de factores para la rotacién {Everist
y Dunn, 1983, p. 200).

Puntuaciones factoriales. Cuando examinamos las puntuaciones de las ob-
servaciones individuales en los nuevos ejes, el analisis factorial presenta nuevos
problemas. Vimos que con el andlisis de componentes principales podian obte-
nerse las puntuaciones individuales en los componentes, ¥ que proporcionan
informacion muy ttil. Desafortunadamente no pueden obtenerse de la misma
forma puntuaciones factoriales precisas para Ias observaciones indivi duales, por-
que el andlisis factorial no usa toda la variacidn en los datos, sino tan sélo la
varianza comun, «dado que los valores observados en las variables originales
combinan elementos comunes y inicos en proporciones desconocidasy» (John-
ston, 1978, p. 173). A causa de esta discrepancia entre el fundamento del anali-
sis y 1a naturaleza de las observaciones individuales, las puntuaciones factoria-
les solo pueden estimarse por medio de un procedimiento de regresion. Por
consiguiente, aunque la mayoria de los programas informéticos de analisis fac-
torial tienen la opcién de producir puntuaciones factoriaies, y en esencia son
lo mismo que las puntuaciones en los componenies, es importante, al interpre-
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tras lo usemos con datos apropiados puede proporcionar mucha informacion
arqueolégicamente relevante acerca de un conjunto de datos de interés, que no
necesariamente ha de ser accesible o aparente a un enfoque intuitivo de los mis-
mos datos, especialmente si son muchos los casos analizados. Bl ojo y la mente
son excelentes para proporcionar una immpresion genera! de un conjunto pecu-
liar de artefactos (si es que estamos estudiando artefactos), en términos de la
variacion morfoldgica entre ellos. Para separar la variacién global en aspectos
distintos, esto es, para atalizarla, es mejor usar métodos apropiados y asi con-
seguir una nueva informacion; después del andlisis, el examen visual puede de-
sempefiar todavia un papel importante,

Andlisis factorial

Una vez resumida la forma de trabajar con el andlisis de componentes prin-
cipales, hemos de prestar algo de atencién al andlisis factorial, ya que se ha
empleado con mds frecuencia en arqueologia; la comprension de un ndmero
de articulos no desdefiable depende del conocimiento que tengamos de €. Se
trata de un tema gue ha provocado una considerable discusion entre los esta-
disticos profesionales y entre los usuarios de la técnica en diversas disciplinas;
seria probablemente cierto decir que las opiniones atin estin divididas en lo
que se refiere a su utilidad. Esto debiera prevenir al arquedlogo no experimen-
tado. En las paginas que siguen usaremos el enfoque de Johnston (1978); una
exposicion mds técnica es la de Everitt y Dunn (1983, capitulo 1}.

La diferencia esencial entre el analisis factorial y el andlisis de componentes
principales puede parecer insignificante, pero tiene consecuencias bastante im-
portantes. El andlisis de componentes principales extrae los componentes de
la totalidad de la varianza existente en los datos; el andlisis factorial se basa
en un principio distinto. Asume que la varianza en una variable puede dividirse
en dos segmentos, un segmento que tiene en comuin con las otras variables y
refleja su relacién con eltas, y otra parte que le es dnica y no se relaciona con
ninguna otra; estas dos partes se denominan varignza comiin y varianza unica.

Dado que el andlisis factorial pretende definir ia estructura subyacente de
la variacién comun a distintas variables, ha de operar tan s6lo con la varianza
comun y dejar la varianza dnica fuera de la explicacién: inchuir ia totalidad de
la varianza serta confuso. La primera cuestion que se plantea es, entonces, como
estimar la varianza unica de las variables para poder eliminarla; la varianza
comin restante de una variable suele denominarse comunalidad en lenguaje
técnico.

Comparémosto con el analisis de componentes principales. Vimos antes que,
cuando se extratan los componentes a partir de una matriz de correlacion, las
entradas individuales sobre la diagonal principal eran siempre 1,0, esto es, la
varianza estandarizada de cada variable. En el andlisis factorial, el valor a lo
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largo de esa diagonal no es 1,0 sino las estimaciones de la comunalidad para
las distintas variables. Habitualmente son los valores R? muiltiples de las va-
riables individuales, variando evidentemente de wna a otra variable. Recordara
el lector que en el capitulo 11, dedicado a la regresidn multiple, los valores R2
miltiples daban 1a proporcion de la variacién en una variable dependiente ex-
plicada por el efecto de todas as variables independientes actuando conjunta-
mente y por separado. Ast pues, para obtener las comunalidades, cada variable
es tratada a su vez como dependiente de las demds. La idea es que la cantidad
de varianza explicada por Ias ofras variables es una medida de lo que una va-
riable en particular tiene en comiin con las demds; sea cual sea la fuente del
resto de la varianza. La suma de las comunalidades es la cantidad total de va-
riacién en el analisis. Si una variable en particular tiene una comunalidad pe-
quefia —en otras palabras, la forma en la que varia tiene poco en comtin con
Ias otras variables-- desempefiard un papel muy peguefio en el analisis.

En términos de la ilustracion gréfica de la extraccién de los componentes
principales, las lineas o vectores gue representaban las variables individuales
tenian la misma longitud, y cada variable desempefiaba 1a misma funcién en
la definicién de la posicién del primer componente; en el andlisis factorial, los
vectores que corresponden a las variables tendran longitudes diferentes, las gue
correspondan al valor de su comunalidad, vy la posicién de la primera de las
variables promedio —el factor en este caso— estars mds afectada por aquellas
con una comunalidad mayor; una variable con una comunalidad dos veces ma-
yor que otra tendrd dos veces mas influencia en la posicién del factor.

Como en el caso del andlisis de componentes principales, pero usando una
matriz diferente, obtenemos los pesos de cada nna de las variables en el factor,
Esos pesos al cuadrado dan la proporcién de la varianza en las variables expli-
cada por el factor. Es aqui donde se aprecia una nueva diferencia entre los dos
métodos. En el andlisis de componentes principales de una matriz en particu-
lar, se obtienen los componentes sucesivamente, de acuerdo a un procedimien-
to matemético fijo, y se acaba aqui. B! andlisis factorial, con su énfasis en ha-
llar la estructura de variacién subyacente en los grupos de variables, precisa
de algunos pasos mas.

Lo entenderemos mejor por medio de la fipura 13.19, en la que todos los
vectores tienen una longitud igual para simplificar la presentacién. Aqui dispo-
nemos de cuatro variables, junto con dos factores que explican toda la varia-
cién dentro de ellas. Al igual que en el andlisis de componentes principales,
el primero de ellos representa ¢l esquema promedio de los cuatro, basado aho-
ra en sus comunalidades, y el segundo en el promedio de lo que resta, situado
por definicién en dngulo recto at primero. Pero jrepresentan verdaderamente
ias dimensiones subyacentes a la variacion de dos grupos de variables? Tene-
mos tendencia a creer intuitivamente que si los factores pudieran moverse alre-
dedor, de forma que uno correspondiera a un par de variables vy el otro al se-
gundo par, obtendriamos una mejor representacidn de las relaciones entre las
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tarlas, tener en cuenta gue se irata tan solo de estimaciones, mejores en algu-
nos casos gue en otros, y no puntuaciones fijas.

Un ejemplo arquecidgico. Como ejemplo arqueoldgico del andlisis facto-
rial, consideraremos el descrito por Bettinger (1979). Bettinger pretendia estu-
diar el sistema de subsistencia v asentamiento en Owens Valley, California. Rea-
lizé6 una prospeccion de superficie en el area y obtuvo informacion de 100
vacimientos segin la frecuencia de aparicion de nueve categorias distintas de
rasgos y artefactos. Basdndose en esa informacioén, intenté hacer inferencias
acerca de Ia funcidén de los distintos yachmientos.

Bettinger prefirid en este caso un andlisis factorial a un andlisis de compo-
nentes principales, precisamente para saber si en este caso particular tenia al-
gun sentido la distincién entre varianza comdn y varianza tinica. Afirmé gque
en lo que se referfa a Ia distribucién regional de rasgos v tiles, la variacion
idiosincragica en las variables entre yacimientos procederia de factores tales como
la conservacion diferencial o el acceso diferencial a las materias primas. La va-
rianza comiin, por otro lado, los esquemas de variacion que las distintas varia-
bles tenian en comin con las demds de manera sistematica, «procederfan vero-
similmente de su uso en actividades complementarias sincronizadas por la
estructura de la economia indigena» (Bettinger, 1979, p. 457). Dado que era la
estructura de la economia indigena lo qgue le interesaba a Bettinger, seria preferi-
ble para Ia investigacion un método analitico que considerase tan sdlo la varian-
za comun, esto es, el andlisis factorial antes que el de componentes principales.

Su punto de partida fue una matriz de correlacidén obtenida a partir de las
frecuencias de distintos tipos de artefactos y caracteristicas que le interesaban
en los yacimientos individuales; se reproduce en la tabla 13.13. Como sefiala
el mismo Bettinger, la distribucion de esas frecuencias es extremadamente asi-
métrica, algo bastante comin con distribuciones de frecuencias de este tipo.
En estas circustancias, el coeficiente de correlacion producto-momento, , difi-
cilmente proporcionard una buena descripcién de la covariacién entre Jas va-
riables. Sin embargo, él 1o usa basandose en el hecho de que, en general, tales
datos tenderdn a producir valores de correlacidn mds bajos de lo que son en
realidad; por consiguiente su andlisis pecard de conservador, Aungue esto pue-
da ser cierto hasta cierto punto, es también probable que la descripcidn de las
relaciones halladas por este medio induciran a error, ya que en muchos de los
puntos a lo largo de la recta de regresion las relaciones estardn mal especifica-
das por la linea --habra una clara estructuracion no aleatoria de los residuales—.
Una técnica mas apropiada habria sido el andlisis de correspondencias (véase
p. 281), que no requiere los mismos supuestos, si bien esta técnica era probable-
mente desconocida por el autor en el momenio en que emprendio su analisis.

A pesar de estas dudas acerca de la idoneidad del uso de la correlacion,
el analisis sigue siendo de gran interés, y especialmente 11til para mostrar una
interpretacioén sustantiva de los resultados del andlisis factorial.
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']:'ABLA 13.13. Matriz de correlzcicn para ias variables de fos asentamientos {seglirn Bet-
tinger, 1979).

P Pm  Cer P B: Mk Uani Nu Rt

Pavimento e

Piedra de moline 0,80 —

Cerdmica 0,02 0,39 —

Punta de flecha 0,51 0,61 0,50 —_

Bifaz 0,40 0,62 0,51 0,33 —

Modelo basto 0,06 0,21 0,44 0,59 0,58 e

Unifaz 0,13 0,21 0,17 0,40 0,33 0,60 —
Nucleo 0,16 0,29 0,16 0,24 0,26 0,36 0,8 -

Restos de talla 0,08 0,19 029 035 0,31 048 0,84 0,82 —

El examen de la matriz de correlacién sugiere que las piedras de molino via
aparicion de pavimentos estdn muy relacionadas entre sf, lo cual también suce-
de con los bifaces y las puntas de flecha, y con muchos restos de talla y unifaces.

El procedimiento adoptado por Bettinger para analizar esta matriz fue efec-
tuar en primer lugar un andlisis de componentes principales para hallar el -
mero de componerntes con valores propios mayores que 1,0, obteniendo a con-
tinuacién y rotando esa cantidad de factores, para lo que usd una matriz que
contuviese las estimaciones de la comunalidad a lo largo de la diagonal princi-
pal. Tres componentes tenian un valor propio mayor que 1,0, por lo gue se ob-
tuvieron tres factores a partir de la matriz basada en Ias comunalidades, rotan-
dolos a continuacidn. Los pesos de Ias variables en los factores rotados aparecen
en la tabla 13.14, junto con las comunalidades de las variables. s posible indi-
car gracias a estas ultimas que la aparicién de la cerdmica no parece estar rela-
cionada con otras variables, y que lo mismo ocurre, aunque en menor grado,
con los modelos bastos.

T.'A'BLA 13.14.  Rotacién varimax de la matriz factorial (segin Bettinger, 1979). Los de-
finidores de los factores estan indicados entre paréntesis,

Variable Factor 1

Factor I Factor TI1 Comunalidad
Pavimento 0,05 0,07 (0,95} 6,91
Piedra de moline 0,11 4,37 (0,81) 0,80
Cerdmica 6.10 (0,61} 0,06 4,38
Punta de flecha 037 (0,79 0,43 0,84
Bifaz 0,14 {0,80) 0,37 0,80
Modelo basto 0,40 {0,67) 0,05 0,61
Unifaz (0,91 0,25 0,05 (0,89
Ntcleo (0,89) (0,07 0,18 0,82
Restos de talla (0,88) 0,24 3,02 0,83
% de varianza 59,6 26,5 14,0
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Si examinamos ahora los pesos, veremos que tres de las variables estin muy
estrechamente asociadas con el factor I; unifaces, nicleos y restos de talla. Bet-
tinger afirma que los unifaces representan la evidencia de trabajo sobre madera
y los nicleos de sflex Ia evidencia de trabajo sobre piedra, mientras que los res-
tos de talla proceden de la manufactura de ttiles de piedra y su reparacion.
Su conclusian, por tanto, es que el factor I «refleja la manufactura de utiles
para realizar actividades sobre madera y sobre piedra» (1979, p. 466).

El factor II se identifica con fas puntas de flecha, bifaces, modelos bastos
y cerdmica. Obviamente representa un conjunto de actividades diferentes, v Bet-
tinger concluye que indica «e! conjunto bisico necesario para iniciar v mante-
ner asentamientos ocupados mas de unos pocos dias, es decir, asentamientos
estables» (1979, p. 466).

El tiltimo factor estd definido, obviamente, por los pavimentos y las piedras
de molino. «Denota viviendas, caracteristicas de almacenamiento y de prepa-
racion de alimentos; estas categorias dejan pocas dudas de que el factor IIT es
un complejo de actividades domésticas que se emplearfan a lo largo del afio
en los yacimientos, v estacionalmente, en otofio e inviernos (1979, p. 466). Bs
preciso sefialar que el anslisis factorial de Bettinger formaba parte de un estu-
dio mds amplio y que ya habia identificado tres distintas categorias funciona-
fes: asentamientos permanentes, asentamientos temparales y asentamientos pi-
fioneros; estos tltimos eran pequefios asentamientos ocupados a fines del otofio
¥ en invierno, para facilitar la recoleccién de los pifiones de pino.

Para investigar Ia relacién entre estas categorias, previamente definidas, de
yacimientos y los resultados del andlisis factorial, Bettinger usé las puntnacio-
nes factoriales de los yacimientos, calculando la media de los mismos para cada
categoria de yacimientos, en cada uno de los tres factores (fig. 13.21) y extra-
yendo algunas conclusiones de los resultados:

Utiles para hacer manufacturas de envergadura (talla) y sus subproductos; para
el mantenimiento del campamento y Para procurar recursos; los medios domésti-
cos estdn muy bien representados en los asentamientos permanerntes, y virtual-
mente qusentes en los asentamientos temporales (1979, p. 467}

Los campamentos pifioneros se caracterizan por los dtiles para el manteni-
miento del campamento y los gue permiten procurarse recursos, as{ como me-
dios domésticos; lo que coincide con su funcidén como asentamientos de otofio
e invierno (1979, p. 467).

Ambos estdn algo menos representados en los campamentos pifioneros que
en los asentamientos; posiblemente a causa del uso estacional de Ios campamen-
tos pidoneros.

Los iitiles para manufacturas de envergadura ¥ sus subproductos son casi in-
significantes en los campamentos pifioneros. A diferencia de los asentamientos
permanentes, tanto los campamentos pifioneros como los asentamientos tempo-
rales eran, ante todo, lgares para procurarse recursos, de la misma manera que
las actividades de manufactura ... estaban sistemdticamente ausentes (1979, p. 468).
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Fioura 13.21. Puntuacidn media en los factores para cada categorfa de asentamien-
to: I, factor 1; IX, factor 2; I, factor 3 (semin Bettinger, 1979).

El andlisis de Bettinger proporciona un buen ejemplo de la manera en que
el analisis factorial puede usarse en un estudio més amplio para conseguir re-
sultados interpretables y sustantivamente titiles. Se definen conjuntos de varia-
bles interrelacionadas y se conectan al problema arqueoldgico en términos de
unt modelo claramente formulado. Sin embargo, para mostrar el cuidado con
el que han de tratarse los métodos multivariantes para extraer una interpreta-
cién sustantiva, se presentan en la tabla 13.15 los pesos de las variables en un
conjunto de componentes principales sin rotar y sus valores propios relevantes,
derivados por el autor 2 partir de la matriz de correlaciones calcuada por Bet-
tinger.

Ambos conjuntos de resultados son, esencialmente, correctos, pero no son
los mismos, dependiendo cada uno del interés de cada investigador. Bettinger
estaba interesado en definir grupos de variables relacionadas antes que en resu-
mir las principales dimensiones de variacién en los datos; de ahi su seleccidn
del método. Otra discusién arqueolédgica de este tema puede encontrarse en el
andlisis que hizo Forsberg (1985) sobre los esquemas de subsistencia en asenta-
mientos suecos de cazadores-recolectores.

Estas descripciones v ejemplos relativamente detallados del anglisis de com-
ponentes principales y del andlisis factorial se han expuesto para proporcionar
al lector una impresién general del andlisis multivariante y del tipo de tareas
en las que puede emplearse. Los restantes métodos multivariantes a los que nos
referfamos al principio del capitulo se tratardn con mucha més brevedad, por
diversas razones. Después de la exposicién del andlisis de componentes princi-
pales y del andlisis factorial, se requiere mucho menos espacio para dar una
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TasLa 13.15. Resumen de los resultados del analisis de componentes principales: va-
lores propios de los componentes y peso de las variables en los tres primeros componen-
tes principales, derivados de la matriz de correlaciones entre los tipos de artefactos pre-
sentados en la tabla 13.13. (NoTa: los pesos no estdn normalizados, por lo gue sus
valores al cuadrado suman 1,0, Véase la nota al pie de la pégina 255 para estudiar la
forma de convertirlos de manera gue se correpondan a los coeficientes de correlacion.)

Valores propios de i 2 3 4 5 & 7 8 9
los componentes 4,319 1,980 1,228 0,627 0,305 0,233 0,134 0,101 0,074

Variable Componente { Componente 11 Componente 11
Pavimento —-0,230 0,413 0,539
Piedra de molino 0,323 0,402 0,299
Ceramica —(,267 0,123 -0,519
Punta de flecha —0,394 0,262 —0,149
Bifaz —{,381 0,261 —0,211
Modelo basto —0,346 -{,122 —0,389
Unifaz -0,358 —0,409 0,147
Nucleo —0,322 —0,397 0,314
Restos de talla —0,343 —-0,419 0,112

idea basica de csos otros métodos; la falta de espacio impide presentar gjem-
plos detallados, los cuales, por otro lado, pueden consultarse en Doran y Hod-
son (1975) v Belviken ef al., 1982).

Andlisis de coordenadas principales

Fn muchos casos, al tratar con variables cualitativas y multiestado, tendre-
mos una matriz de las similaridades entre una gran cantidad de elementos, del
tipo de los presentados en ¢l capitulo anterior. 1.as similaridades pueden basar-
se en las variables de una variedad de distintos tipos agrupados, usando el coe-
ficiente general de similaridad de Gower. Un ejemplo como este es el que se
us® al principio de este capitulo para explicar lo que eran los procedimientos
de ordenacion. El procedimiento descrito de forma intuitiva en ese ejemplo y
que hacia referencia al estudio de unas tumbas (véase p. 244) es, de hecho, el
procedimiento del analisis de coordenadas principales. En otras palabras, para
crear un espacio en pocas dimensiones y entender la estructuracién presente
en los datos, no hemos de definir el espacio en variables; podemos hacerlo en
términos del espacio definido por las similaridades entre las unidades. De la
misma forma ¢n que definiamos los componentes principales y sus valores pro-
pios asociados, podemos definir los ejes principales y los valores propios en
el espacio creado por sus similaridades, es decir, por la matriz de similarida-
des. El tamafio de los valores propios facilita la informacién sobre la impor-
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tancia de cada dimension, explicandoe la variacién en las distancias entre pro-
ductos; se puede convertir, de la misima forma, en la cifra del porcentaje de
distancia entre puntos en los datos, explicada por una dimension en particular.
De nuevo, son las dos otras primeras dimensiones las que explican la mayor
parte. Los ejes principales del espacio nos permiten obtener el equivalente de
una puntuacion en ¢ componente para cada caso y en cada uno de los ejes
ortogonales. Asi, pasariamos de una representacion relativa de los casos o puntos
en relacion con los demas, a su representacion en términos de las posiciones
determinadas por un conjunto de nuevos ejes. Podemos usar esos ejes para ge-
nerar los diagramas de dispersién de los puntos, los cuales se examinardn para
buscar tendencias o agrupaciones, al igual que haclamos en los diagramas de
dispersidn de las puntuaciones en los componentes.

Sin embargo, la consecuencia del hecho de que el andlisis de coordendas
principales opera sobre 1as similaridades entre los casos v no sobre las correla-
ciones entre las variables es que no existen los pesos de las variables en los com-
ponentes para usarlos en la interpretacion de los resultados. Es solo el equiva-
lente de las puntuaciones en los componentes lo que produce el andalisis de
coordenadas principales, ¥ es esto o que debe interpretarse para alcanzar ¢l
significado sustantivo de Jos nuevos ejes. Ahora bien, ya vimos que esto no su-
ponia problema alguno. Hay que sefialar que en algunos casos se sitdian a cada
uno de los extremos de uno de los ejes, y hay que volver a examinar los datos
originales en los gque se basan las coordenadas para ver qué es lo gue los dife-
rencia el uno del otro. Por eso, si estudidsemos fos resultados de un analisis
de coordenadas principales sobre la matriz de similaridades entre unas tumbas,
nos referirfamos al listado inicial de los valores de las variables que usamos para
caracterizar las tumbas —diferentes tipos de objetos de ajuar, por ejemmplo—.
Por ese medio, obtendriamos un conocimiento arqueoldgico sustantivo de los
principales factores subyacentes a la variacién entre los enterramientos.

Escalas multidimensionales no métricas

Bsta técnica trata, esencialmente, el mismo problema que el andlisis de coor-
denadas principales, pero desde un dngulo diferente; para un conjunto de da-
tos en particular, debiera producir unos resultados muy semejantes, en térmi-
nos de la relacién entre puntos en un espacie de pocas dimensiones gue el método
pretende definir.

La base conceptual de esta téenica es bastante sencilla. El punto de partida
¢s ¢l mismo gue en el andlisis de coordenadas principales: una medida de simi-
laridad o disimilaridad entre n casos, v una representacion de las relaciones en-
tre los casos en un espacio multidimensional, siendo la cantidad de dimensio-
nes menor gue el ndmero de casos. A partir de aqui, el método va reduciendo
sucesivamente la cantidad de dimensiones en cuyos términos estan representa-
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dos los puntos, y manteniendo en el minimo, al mismo tiempo, la distorsién
en las relaciones entre los puntos, que empieza a aparecer cuando el ntimero
de dimensiones se reduce. El rasgo especifico del método es que, a diferencia
del andlisis de coordenadas principales, no es «métricon: no opera sobre los
valores numéricos de Ias similaridades/distancias entre los casos, sino sobre su
ordenacién. Fs decir, el método intenta preservar la ordenacion de las distan-
cias/similaridades entre Jos puntos a medida que se reduce el nimero de di-
mensiones. Asi, en el caso de que la distancia entre el punto x, y el punto X;
sea la décima menor en la matriz de distancias, ha de seguir siendo la décima
menor tras haber reducido la dimensionalidad de la representacion multidimen-
sional. Naturalmente no ha de hacer esto sélo para un par de distancias, sino
para todas a un tiempo: la ordenacién de todas las distancias en el espacio re-
ducido ha de corresponder a la ordenacién original entre todas ellas. No es pre-
ciso insistir en la dificultad de esta manipulaciéon —de hecho, si los casos son
muy NUImeresos, requiere bastante tiempo de cdleulo en el ordenador—, por
fo que es casi imposible que la disposicién original de los puntos segin el or-
den de sus distancias se mantenga exactamente en un espacio de pocas dimen-
siones. Un aspecto clave del método de las escalas multidimensionales no mé-
tricas es que proporciona una medida del éxito con que se mantiene el orden
en la representacién dimensionalmente reducida. Esa medida recibe el nombre
de westrés» (zquizds como reflejo de los circulos psicol6gicos en 10s que empe-
z6 a usarse el método?), un indicador del grado en que la ordenacidn de las
distancias en una cantidad reducida de dimensiones se diferencia del orden
original.

Igual que los valores propios asociados a los ejes en el andlisis de compo-
nentes o en el de coordenadas principales indican la importancia de aquellos
ejes explicando [a variacion en los datos, de esa misma manera el estrés pro-
porciona una medida del mimero de dimensiones importante en la representa-
cidn de los datos en una escala multidimensional no métrica. Bl estrés se caleu-
la a cada mimero sucesivamente decreciente de dimensiones, intentando buscar
aquella cantidad de dimensiones en particular en la que repentinamente se apre-
cie un mayor incremento del estrés; esto indicarfa un aumento repentino en la
cantidad de distorsion en los datos, interpretable como 1a eliminacién de una
dimensién importante para la explicacién de la variacién en jos niimeros; algu-
nos programas de ordenador tienen Iz opcidn para averignar la cantidad co-
rrecta de dimensiones.

La idea, al igual que en el andlisis de componentes y coordenadas principa- -

les, es que, si la variacidén en un conjunto de datos se puede reducir a una pe-
quefia cantidad de tendencias mayores o esquemas (como en el caso de la mor-
fometria de una vasija}, el estrés en la cantidad apropiada de dimensiones serd
inferior que en datos comparables en los que la variacién no sea reducible de
esa forma. Un valor de estrés bajo corresponderd a aquel caso en el andlisis
de coordenadas principales en el que el mismo ntimero de dimensiones exphi-
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que un alto porcentaje de la varianza. Ademds, el significado arqueolégico sus-
tantivo de las dimensiones podrd estudiarse de la misma forma que en el andli-
sis de coordenadas principales, investigando 1a posicion de los diferentes casos
en los ejes 0 dimensiones.

Las escalas multidimensionales no métricas han sido usadas ampliamente
en arqueologfa. B andlisis de las necrdpolis egipcias predindsticas realizado por
Kemp (1982) constituye un ejemplo, mientras que Cherry vy otros han usado
esta técnica para hacer mapas de los estados egeos en la edad del bronce (por
ejemplo, Cherry, 1977; Kendall, 1977). Otros efemplos aparecen citados por Do-
ran y Hodson (1975), que también exponen esfa técnica con cierto detalle. Una
presentacion introductoria exhaustiva, ain esencial, es 1a de Kruskal y Wish
{1978). La discusion sobre esta técnica se centra en sus ventajas y desventajas
relativas a otros medios, como aquetlos a los que la hemos comparado. No es
posible profundizar mas agui, si bien Doran y Hodson (1975, pp. 214-217) pro-
porcionan una bueng exposicidn de esas cuestiones, al ignal que Gordon (1981,
pp. 91-101).

Andlisis de correspondencias

E! uso de esta técnica en arqueologia es relativamente reciente, lo cual se
refleja en su ausencia en el libro de Doran y Hodson. De hecho, se desarrolld
a fines de'los afios sesenta, especialmente en Francia (no obstante, véase Hill,
1973). En cierto sentido, 1a relativa lentitud de su adopcion por los arguedlo-
gos angloamericanos se debe a la falta de comunicacidn entre eflos v el mundo
arqueologico francés, netamente diferenciado; la velocidad con que esa téenica
fue apreciada en la arqueologia francesa estd indicada por Diindjian (1980).

El método estd bien descrito por Belviken e ol (1982).* por lo gue no se
va a detallar aqui, pues, en cualquier caso, no hay espacio suficiente, El objeti-
vo al inclnirio ha sido tan sélo para llamar la atencidn sobre una técnica im-
portante y sefialar las caracteristicas especiales que lo hacen particularmente ttil.

De las téenicas que hemos examinado hasta agud, el analisis de cortespon-
dengias es la que més se parece al andlisis de componentes principales, con el
que comparte los mismos principios generales. Sin embargo, ya hemos visto
que este 1iltimo suele fratar una matriz de correlaciones, covarianzas ¢ sumas
de cuadrados y productos, a partir de las cuales se derivan las correlaciones;

*  1os lectores que no dominen 1a lengua inglesa o la francesa, pueden consultar con provecho
jos varios articulos que sobre el analisis de correspondencias —aquizds la téenica estadistica multi-
dimensional mds «populars en Espafla en estos momentos— han sido incluidos en las Actas del
I Cologquio Espafiol sobre Aplicaciones Informdfticas en Argueologia, compilado por V. M. Fer-
nindez Martinez y G. Ferndndez, publicado en 1990 por la Universidad Complutense de Madrid.
{N. del 1t}
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estas medidas sélo son satisfactorias como medidas de asociacion si los datos
son numéricos y la distribucion de las variables no se aparta de la normalidad.

Ll andlisis de correspondencias no tiene esa limitacion, puesto que fue dise-
fiado para analizar datos que consistiesen en frecuencias, tales como la frecuencia

de aparicidn de varios tipos de artefactos, analizada por Bettinger en el ejem-
plo anterior. De hecho, el andlisis de coordenadas principales puede usarse para
resolver algunos de los problemas que se plantean si las variables no estdn dis-
tribuidas normalmente o no son numéricas. Sin embargo, el analisis de coorde-
nadas principales, como las escalas multidimensionales no métricas, supone el
caleulo previo de los coeficientes de similaridad, antes que operar directamente
sobre los datos originales, como hace ¢l analisis de componenies principales,
y el cdleulo de los coeficientes de similaridad implica va una pérdida de infor-
macién. Podemos tener un cierto valor para el coeficiente de Jaccard, por ejem-
plo, que mida la similaridad entre dos casos individuales, pero no sabemos con
precision qué es lo que los dos tienen en comtin y gue los distingue, El andlisis
de correspondencias no requiere este paso previo; como el analisis de compo-
nentes principales, empieza con el valor de las variables en casos particulares.

Tiene una propiedad adicional, ausente en el analisis de componentes prin-
cipales (sin embargo, véase la técnica llamada bitrazado {biplof] en Gabriel
[1981]). Como vimos, en el caso del anslisis de componentes principales es po-
sible estudiar la distribucién de las puntuaciones en ¢l componente en un dia-
grama de dispersién y ver qué casos son similares entre si. Igualmente, vimos
que las refaciones entre las variables, y entre variables ¥ componentes, pueden
representarse también graficamente. Con el analisis de correspondencias, Ias
relaciones entre casos, Ias relaciones entre variables y las relaciones entre variables
y casos pueden analizarse conjuniamente y representarse en el mismo diagra-
ma de dispersion o serie de diagramas generados al trazar pares de ejes ortogo-
nales. La posibilidad de unir relaciones entre variables particulares directamen-
te con similaridades entre casos particulares es muy significativa desde el pumnto
de vista de la interpretacion, y en cierto sentido socava los arguinentos gue han
inundado la literatura arqueoldgica sobre el tema, especialmente en lo que se
refiere a los tipos arqueoldgicos y si han de tratarse por medio de correlaciones
entre variables o similaridades entre casos (véanse los articulos en Whallon y
Brown, 1982).

Puede ser til mostrar los rudimentos del andlisis de correspondencias, re-
sumiendo uno de los ejemplos presentados por Belviken ef al. (1982). Se dispo-
nia de informacién procedente de 1a excavacion de varios yacimientos mesoliti-
cos acerca de las frecuencias de aparicion de 37 tipos de objetos liticos en 14
cabailas. Tras un andlisis preliminar se decidié agrupar los 37 tipos en tan s6lo
9 categorias basadas en supuestos tales como su funcion. El objetivo del estu-
dio era ver qué hogares eran similares entre sf, qué categorfas funcionales esta-
ban relacionadas en términos de formas de deposicion, y la manera en que las
similaridades entre los hogares se relacionaban con las categorias funcionales.
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F1GuRaA 13.22.  Analisis de correspondencias de las categorias funcionales y unidades
de habitacion en Iversfjord (segin Belviken ef o, 1982).

Se efectud un andlisis de correspondencias con las 14 cabafias como casos, v
las frecuencias en las 9 categorias de ttiles como variables.

En la figura 13.22 aparece el diagrama de dispersion basado en los dos pri-

meros ejes, los cuales explican, conjuntamente, el 73 % de la variacion. Se apre-
cia que tanto las variables como los hogares estdn representados en ¢l diagra-
ma. Bl primer eje, que explica €l 53 % de la variacidn, opone raspadores, buriles
y laminas retocadas, por un lado, y los pesos de red y las piedras perforadas,
por otro; los autores lo interpretan como el contraste entre las actividad@ rde
mantenimiento v la pesca. El segundo eje, que explica el 20 % de 1a variacion,
muestra las puntas de flecha v los fragmentos de pizarra en un extremo, ¥ los

cuchillos de pizarra, pesos de red y piedras perforadas en el otro. Segtin los
autores del estudio, representaria el contraste entre caza y pesca.

Interesaba particularmente la cuestion de si los grupos de cabaifias excava-
das eran o no asenfamientos invernales de pesca. Los autores argumentaron que
si ese era el caso, todas las cabafias se incluirian en un conglomerado nico,
basado en los artefactos indicativos de las actividades invernales de pesca. Como
sefialan, no hay indicios en el diagrama de dispersion de que esto sea asi; por
¢l contrario, aparecen tres conglomerados de hogares. Ademas, como tratamqs
con los resultados de un andalisis de correspondencias, podemos seguir examnti-
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nando el diagrama para buscar casos asociados con variables. Los cabafias 4,
5,6,7,8,12, 13 y 14 estan en la misma drea que los raspadores, buriles v {dmi-
nas refocadas, con lo gue estardn asociadas a actividades de mantenimiento.
Las cabafias 9, 10 v 11 aparecen cerca de los fragmentos de pizarra y puntas
de flecha, elementos interpretados por los autores de ese estudio como catego-
rias de 1itiles relacionadas con actividades de caza. Finalmente, las cabatfias 1,
2 y 3 aparecian asociadas a actividades de pesca. Los autores concluyen gue
«este andlisis indica una mayor diversidad en la orientacidn econdmica (caza
pesca y mantenimiento), asi como grados de permanencia del asentamiento (ac-
tividades diversificadas a largo plazo vs. actividades especificas a corto plazo)
distintos de lo que se creia posible para yacimientos prehistdricos costeros»
(Bolviken ef af, 1982, p. 47).

Es posible discutir esta interpretacion de los resultados segun el modelo de
los autores de la relacitn entre esquemas de actividad y deposicidn arqueoldgi-
ca {véase Binford, 1981; 1983), pero la utilidad de la técnica en lo que se refiere
al descubrimiento de las relaciones entre casos y variables y entre los dos es
innegable.

Andlisis discriminante

Antes de abandonar los andlisis multivariantes hay una téenica mds que debe
mencionasse, aunque sélo sea brevemente, si bien es muy distinta a las que he-
mos visto hasta ahora. Todas ellas investigaban la estructura subyacente a un
conjunto de datos, con muy pocos supiestos previos acerca de a qué debe pa-
Tecerse esa estructura, exceptuando, hasta cierto punto, el andlisis factorial. La
técnica del andlisis discriminante supone que podemos dividir nuestras obser-
vaciones en grupos, segin unqs criterios, y a continuacidn intenta encontrar
una forma de distinguir los mismos grupos, basdndose en criterios indepen-
dientes derivados de los mismos datos.

De hecho, el procedimiento ya se ha mencionado en el capitulo 12, donde
distingnfamos clasificacién de discriminacidn y se propuso un ejemplo de lo
uitimo. Podenos tener una cantidad de cerdmicas sin decorar de un cierto tipo,
encontradas en diferentes yacimientos. ;Difiere su forma, descrita en medidas
de proporcion, entre los diversos yacimientos? En el analisis discriminante es
el usuario el que dice al programa de ordenador qué vasijas proceden de qué
yacimientos; el andlisis intenta reproducir correctamente, a continuacidn, la asig-
nacion de las cerdmicas a los yacimientos, pero basdndose tan sélo en las medi-
das que describen la forma de esas ceramicas. Si tiene éxito en es0, querra decir
que efectivamente las cerdmicas son distintas en los diferentes yacimientos; en
el caso contrario, tales diferencias no seran significativas. Se trata de un pringi-
pio, ciertamente, muy ttil. Un drea de la investipacion argueoldgica en la que
se ha utilizado mucho es en los estudios de caracterizacion de artefactos, en

Gl
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Anchura

FrauRra 13.23. Discriminacién entre dos grupos de restos de talla, a partir de 1 lon-
gitud v anchura de las piezas individuales.

donde las cantidades de elementos-traza en los artefactos liticos o en la cerdmi-
ca se utilizan para discriminar materiales procedentes de distintas fuentes.

El andlisis discriminante se expone en este capitulo y no en el anterior por-
que es un método de andlisis multivariante. Construye un conjunto de varia-
bles a partir de las variables originales, al estilo del andlisis de componentes
principales, pero siguiendo el criterio de que esas variables han de maximizar
las diferencias entre los distintos grupos —los distintos yacimientos en el eiem-
plo anterior.

Su funcionamiento se entenderd mejor usando un diagrama para ¢l caso
bivariante (fig. 13.23). Supongamos que tenemos grupos de ldminag de silex
de dos fases diferentes en un mismo yacimiento, y que hermos descrito el tama-
fo y la forma de Ias laminas en términos de las medidas de longitud y anchura.
.Es distinta la forma de esas Idminas en las dos fases?

Claramente podemos ver gue en este caso bivariante en particular lo son
(naturalmente en un caso multivariante real no seriamos capaces de apreciar-
o). Por otro lado, ninguna de nuestras variables originales, longitud y anchu-
ra, distingue los dos grupos. Hay una superposicidn entre ambas, como revelan
los histogramas de los dos grupos, proyectados en cada uno de los ejes. Sin
embargo, existe un dnico eje que distinguiria los dos grupos perfectamente {{a
finea g-b en el diagrama) que estd compuesta tanto por la longitud como por
ia anchura. Se trata de la funcidn de discriminacién propia de este caso; una
linea gue la biseccione en dngulo recto entre los dos grupos los divide con éxito.

Los programas informéticos de analisis discriminante efectuan esta opera-
cidn en el caso multivariante y, de la misma forma que para el andlisis de com-
ponentes principales, obtenemos el valor propio de cada funcion y 1a contribu-
cién de cada una de [as variables originales a ella.
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La exposicion anterior no pretende mas que dar una idea general de cémo
funciona esa técnica, que es demasiado importante como para omitirla. Esta
descrita ampliamente en muchos libros (por ejemplo, Davis 1971, Norusis 1985)
v estd disponible en los paquetes de programas estadisticos enumerados en el
anexo 2. Como ya se ha indicade, no es una técnica exploratoria al estilo del
anslisis de conglomerados o el andlisis de componentes principales, pero pue-
de ser muy 1til al contrastar las hipdtesis arqueolégicas.

La presentacidn del andlisis discriminante finaliza nuestra introduccién al
analisis multivariante en arqueologia. Resulta obvio que se trata de un tema
muy complejo del que sélo hemos arafiado su superficie. Doran y Hodson (1975)
lo desarrollan mucho mds, al igual gque Johnston (1978), desde una perspectiva
geografica. Ellector no debiera embarcarse directamente en el andlisis multiva-
riante de sus propios datos, basdandose en lo que ha aprendido en este capitulo,
sin la aynda y ¢l consejo de un experto; no obstante, habra adquirido alguna
idea de por qué se usan esas técnicas, asi como una base para entender los ejem-
plos arqueoldgicos publicados.

EJERCICIOS

13.1. Efectiia un analisis de componentes principales con 1os datos del ejer-
cicio 12.4 (cuencos de Uruk). Comenta todos los aspectos de los resultados que
consideres relevantes, prestando especial atencion a la interpretacion arqueolo-
gica de los componentes v a su significabilidad.

13.2. Efectda un andlisis factorial de los mismos datos, distinguiendo entre
ia varianza comiin y la unica. Rota una cantidad apropiada de factores y vuel-
ve a interpretar los resultados.

13.3. En un estudio de la variacion temporal v espacial del arte rupestre
prehistorico en Australia, se examinaron 83 yacimientos (Morwood, 1980). En
cada yacimiento se registré el color de los distintos simbolos artisticos. Por con-
signiente, en cada yacimiento se codificé la cantidad de apariciones de los sim-
bolos de un color en particular, y el porcentaje relativo de la aparicidn de las
distintas categorias de color. Los colores eran:

1. Rojo 5. Blanco
2. Parpura 6. Negro
3. Naranja 7. Marron
4. Amarilio 8. Rosa

Se ha realizado un analisis de componentes principales en los dos conjun-
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tos de datos. La figura 13.24 muesira los diagramas de dispersion de las varia-
bles en refacion a los componentes principales v a los datos relevantes que per-
tenecen a esos diagramas. Razona los resuliados arqueoldgica v estadisticamente.

13.4. Las tablas 13.16 ¥ 13.17 muestran el resultado de un andlisis de com-
ponentes principales de 15 conjuntos de artefactos liticos surafricanos, descri-
tos segun el porcentaje de los distintos tipos que intervienen en su composicién
(Cable, 1984). Razona esos resultados arqueoldgica y estadisticamente y, con
una atencion particular, 4) indica cudles son a tu juicio los esquemas de varia-
cion mds importantes, y b) describe y explica la relacion entre os datos en la
matriz de correlaciones vy la relacion en la matriz factorial.

13.5. Los datos son, otra vez, 15 conjuntos de artefactos Hticos proceden-
tes de Surafrica. La figura 13.25 muestra un grafico tripolar de las relaciones
entre los 15 conjuntos segim los datos que implican los tres tipos en la clave
explicativa.

La figura 13.26 muestra los resultados de un analisis de conglomerados de
es0$ conjuntos, segun la lista completa de tipos de ttiles dada antes para el
ejercicio 13.4 (se usa el método de Ward). La figura 13.27 muestra los mismos
conjuntos que la figura 13.26, basada adn en la lista completa de tipos, trazada
para dos componentes principales, tal y como han sido definidos en el ejercicio
13.4.

Notese que los conjuntos B y D no estdn presentes en las figuras 13.26 v
13.27; s6lo estd presente la version amalgamada del conjunto X. Los conjuntos
L y M también han sido eliminados. Razona las relaciones entre los resultados
fue aparecen en esas figuras; si es necesario, te puedes referir a la respuesta
que diste en el ejercicio 13.4. ;Qué conclusiones arqueologicas son posibles,
en particular referentes a los motivos de la variacion subyacente?

13.6. La excavacion de un asentamiento en el norte de Noruega proporcio-
no6 gran cantidad de huesos de animal procedentes de catorce estratos (el estra-
to 1 era el mas moderno y el 14 el mds antiguo). Las frecuencias de esos huesos
aparecen en la tabla 13.18. Para investigar Ja estructuracién aparente en la com-
posicion de esos conjuntos a lo largo del tiempo, se efectud un analisis de co-
rrespondencias. El diagrama de dispersion de los estratos y de las especies so-
bre los dos primeros ejes aparece en la figura 13.28. El primer cje explica el
68,8 % de la variacion, el segundo el 29,54 %. Razona los resultados para los

estratos y para las especies, asi como su relacién entre ellos (datos segiin Mat-
hiesen ef al., 1981).

141 de 177



m ELTLOO~ I£91E°0 §9200°0~ TLPGT0— 8FLPTD 268LT°0— 8TPIT0~ 68808°0 GEd
00090°1 69EPT'0 66261°0— SLFIT'D PLISE O 11.00°0 75010°0 §2991°0 6d
698520 00000°1 06010°0 08SHT 0 1#81Z°0 TRLPTO— £E602°0 — $STET'O 8d
6676170~ 06010°0 00000°1 Q129%'0— P89LT0— 6LTIC'D— €E8L5°0— IHe99°'0— Ld
SLPITO 0ssFz 0~ 01Z9% 0~ 00000°1 8T63E°0 60118°0 SRO1RC TLEFT0— 9d
$LOSE°0— 1¥812°0 FROLT )~ 8623£°0 00000°1 LOBIE'D 9955E°0 L8GEG'0— ¢d
@ 114000 TRLYE O~ 6LTIS0— 60118'0 LOsIE'D 000001 056560 65892'0— pd
m 750100 £E60T 0~ £E8L5°0~ $80IR°0 9955E°D 086560 00000°1 Z0s1T'0— td
m 879910 PSTEL'D Iv299°0— TLEFL O L8EEO0 6589770~ T0C1T0— 000007 7d
& 6d 8d L 94 §d +d £d Zd
s
w., UQIIBRIIOD ap SARUSIS0D)
3
m ZATaN 0964°0 0810p U0O SeYIBY  Old
i P616°0 £108°0 S2I0PRIOIIAY 6d
m £581°0 26900 SAUOZUTL] 8d
m mnoo.w_.. mm@@.NN BIE3NU HoD muHOﬁmnmmM hnm
& Y6L0°T 10LE°T 0SICp UO) FEZILJ 9d
- 179i°0 08¥5°0 serung sd
. YRLLY LSYIE sojuswsag td
F662°L LEES'S 0SICP 10D SBUTLEET £d
£190°s1 0TL6°E9 0%2AtI00 Joprdsey zd
vardp ase( Oy BIDSIN SIQIION  3[(eliep

E

b R
L B Y N
m b
= L
e
i .
T
ANm L
= L
o
= "
o . T
3
O -. T nQ
B - L 7 susdodmosy
o L
o
<
z
=
I
=]
o
o
E
Q
o

288

Varianza
acumulada %

Varianza %

Valor propio

Companente

(@)

36,6 50,6

4,04
151

1,02

Comunalidades de las variabies:

69,4

18,9

82,2

12,8

208t 30,73 408 50,79 69079 708 80,80

1 0,81

g°

<+ o
4

o~

Componente |

. L. T u#nuwoquU _

Varianza

"(y861 #1qeD und
-35) UQTIR[21100 9p $3IUST0N300 suis £ “(2oLypING) BIEN 3P SOIUSNUIEA ¢ ap Sa)Uapa00xd S3[IN SO 9P SEOUSIPEISH  “OI'E[ VIV

o 13
A oS
= L
oo
] aWJ
LE S -
= ¢
2 w B
=} 2 g
3 g &
™~ &
o T
T o — - =
I 8 ¢
DI
m24 et nﬂ‘.mm
3 ) g5
L] RS
o -5
e d...ru.
B & n
=] o B
o L Jis
R S g E
m ™~ m . 4
A mm
=
= 8 T A
w < o, &
o £ g8
2 o Y
oy = g <
Doy - on 8 to = ow
Boo S >y g8
_ =
g He &
= - £E
= bS] G
18 33
23 oo T E
ol o 7.3 R
= = mowm
S K =
— & o
2 23uW n..m
g E o < 3
] O - =)
— D
=
—_ e
e ik
e
- &
< 4
[
= o
@5
B '8

Morwood, 1980).

{L11}

as de aparicion de los distintos colores (seg

las frecuenci

SHERRAN

19,

142 de 177




o ! 7
. = N
/ oL N oon epnd e g -—
Ml o Tmcdo oo o o o
g | N F - o i 2 )
= ©
o
o o™
* 4=l <
. R I R R R e N e R N S T S S A
g I N R S = VYo~ S SO & he
& g o - Lea B s T b BT oA — WW L~
= B L
- = mm i)
=) EES &
o @ H -
* o & i3
glgeomengnngo—nomanw | 2Es o
Elaod g ot e S o oo g 7= 1
< EYRERESILEREAGEE ﬂm.mm o
Z8E g
g =
L a P o)
. P B =
b Rt RENITFITEFESSERREE Yz 8
’ ; —_— S R 1 — — o ~t o o2 oo Om)
= : G oo
2 : ==
i, p '
E B < < & o
& Elududdsdd 48 &smed d =R
g ECCCCCT"..TTAA.T.CPP. g BN
=2 B o O
] ]
= £ 5
=g
© 5
I 2 3
+ ™ ‘mr«@
— T 5 2 e
i g o 5 E G 5
X 5 %= RIS ~§E
< - e g @ oo B | & g 2 8
- Fo<4 pof FTxy . ES|E Fg »2
= -
o N b - wowm s SR8 ,EE § o
2228 IR FEEE T YapcoEwas 50
o .idﬁd = B et = [LR =8 L, op
=2 o8 g0 L ou BTG Ww W ook 18w BD Z o
Fe6% BESITTe BB ZESE T2
w ow w2 SCWWOfﬂ]sﬂSE EERE 8
clmb & B3 L& w B B2 2D SIS 8EEE v L
E1gE8ZEE Ero Ltz e @24 ol ORAD ~
H51.0 T O0 .G.Go.mee.ﬂmhnhc +
o & = g3 =4 w O U o B 0o o
=3 mr.rre oo = oo =D
= 30509208 BT T LA S QM| Ut <m —
Eloamab00calagiMEadagBR|isn S 5
G AR T A A N &3
=2
o g
CRUANKGOEI ~ =38 Z 0% w2

SIEE00 £E010°0— 9L0L9D 9cE61'0 015180 £500£°0 F680Z°0— 91d
20010 00ZE2°0 Y0100 #9L9°0 699P5°0— OETIF0 58100°0 6d
£T0T10~ 7E6ET 0~ 8808E°0— 096£5°0 TLLEY'O 956470 EFELT D~ 2d
FOTO0 0 — 219960 8EES0°0— 08LET°0 FTrelo 69SCL O~ €9L79°0— Ld
FHILE O~ 785570 200TT°0 8HI81'0 S0600°0 LEFOO G~ PEG68°0 94
£5£00°0 G6IFL'0 LEENE'D SHPAZEQ— 0Z8E1°0~ 69VEL'D Z0EC10 29TEF0 §d
€911 TPLED'D 607020~ PELED O~ 85¥R0°0 109900~ 98611°0— E1L56°0 vd
iFET Q- 18660°0 689020~ TSLRO0 £T760°0 81120°0 80T 0 — £L8SE'0 £d
< T9EF0'0— T5E20'0 $ESIT0— 12THF0— - 8LFOTO— £8658°0 PTEHTO— Td
W £ Jomeg O 10191, ¢ 10%08g $ 101083 ¢ lo108d 7 loweg 1 .1omed
W sauoBr wis ‘[edwunid yojv] [ OpUBST [RIICIOR] ZUFEN
T
e
0001 00— 000000~ 6
0001 £ 00200 8
L'66 91 069P1'0 L
1'86 o'y TTLSED g
I'v6 1°8 $ERTL'O $
0'08 Al THI0T'T ¥
R'EL €91 95691 €
§'Ls 66T LYO6LT z
9'LE 9LE $ST8E°E 1

epernunoe  pzuenea owdoad JojEA 103084
BZURTIBA ap %

7 ETINOET TLORUL H(BDLYRING) [FIBN 9P SCIUSHUIDEA ¢ op sejuapaooid Salin 5O[ 2P SEOHSIPRISY  “LI'E] VIAVE

2960




|
I

292 ARQUEOLOGIA CUANTITATIVA

I [ 1 e ]

Fraunra 13.26.  Andlisis de conglomerados de los conjuntos de ttiles liticos por medio
del método de Ward (segiin Cable, 1984).
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Ficura 13.27.  Los conjuntos de ttiles liticos representados con relacidn a los dos pri-
meros componentes principaies (segin Cable, 1984).
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Material osteoidgico de los estratos 1-14 del corte 1 de la excavacisn del timu

TaBLA 13.18.

da de Ja figura 13.28 para los detalles) (seglin Mathiesen er al, 1981).

LA FUNCION DEL ANALISIS MULTIVARIANTE

Q Suma

P
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15
71
128
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IA
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T 9o 1% 4
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La vy
E
Na
o
Fa .é,
Estratos 1-14
A Boévidos Bas taurus
a8 Qvicdpridos Ovis aries/Carpa hircus
¢ Porcino Sus scrofa dom.
b Reno Rangifer tarandus
B  Foca Focidos
¥ Lagdpodo Lagopus
G Abadejo Gadus morrhua
H Arengue Melanogrammus aeglefinus
f  Merluza Pollachius virens
1 Gadidos Molva molva
K Brosme brosme
L Halibut Hippoglossus hippoglossus
M Sebastes marinus
N Anarchichas lupus
p  Pingiiino Alcidos
Q Gallo Gallus galius f. dom.

Fioura 13.28.  Andlisis de correspondencias de los datos de 1a tabla 13.18 {segtin Ma-

thiesen et al., 1981).

14. MUESTREO PROBABILISTICO
EN ARQUEOLOGIA

Durante mas de dos décadas, el «muestreo» ha configurado una parte im-
portante de los nuevos enfoques en arqueologia (Vescelius, 1960), Partidarios
y oponentes de los nuevos métodos arqueoldgicos lo consideran un tema fun-
damental (Binford, 1964; Hole, 1980). Cuando un método se convierte en parie
integrante de la ideologia de un enfoque, los resultados suelen ser insatisfacto-
rios, y el muestreo en arqueologia no es ninguna excepcion (véase Wobst, 1983);
ha sido rechazado o aceptado como si de un axioma se tratase y 1o basindose
en argumentos bien razonados en su idoneidad para analisis especificos. ;Qué
es, en realidad, el muestreo y por qué tiene esa importancia?

En un sentido muy general, el muestreo abarca la nocién general de usar
la informacién de una parte de algo para hacer inferencias acerca del todo. Ya
que los arquedlogos son conscientes de la naturaleza parcial de las evidencias
que recuperan —tan sélo recuperan una «muestran—, la idea de una metodo-
logia que pueda ayudarles a resolver los problemas planteados por esa situa-
cién tiene una atraccién casi mistica. Se han desarrollado recientemenie algu-
nos modelos matematicamente muy sofisticados para resolver esta cuestion {por
ejemplo, Orton, 1982), si bien no es esa la solucidn. Desafortunadamente, abun-
dan los errores resultantes de creer que lo es, conduciendo, de un lado, al super-
optimismo v, del otro, al rechazo de lo que se consideran exigencias no realistas
sobre €l uso potencial del muestreo en arqueologia.

Es importante aclarar desde el principio qgue al muestreo le incumben las
inferencias acerca de alguna parte especifica del registro arqueoldgico existen-
te, basdndose en el estudio de un subconjunto de esa parte del regisiro arqueo-
10gico. No le incumben las inferencias que ilevan del registro existente (o pobla-
ciones de hallazgos fisicos, como Cowgill [1970] las ha denominado) a los
resultados materiales de la conducta humana del pasado (poblaciones de con-
secuencias fisicas, segin Cowgill), v aiin menos le incumben aquetlas inferen-
cias que tratan acerca de la naturaleza de la conducta que produjo ese registro.

Naturalmente, en este sentido, los arquedlogos siempre han practicado el
muestreo. Han elegido unos yacimientos para excavar en ciertas regiones, v han
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hecho trincheras y catas en ellos, sin restringir sus conclusiones a esos sondeos
especificos. La transformacidn que tuvo lugar hace 25 afios fue la introduccidn
y la justificacion del muestreo probabiliztico: la seleccidn de una parte del re-
gistro arqueoldgico para investigarlo, de forma que se emplee la teoria de la
probabilidad para evaluar las inferencias que partiendo de la parte se refieren
al todo del que procede esa parte, y ello basdndose en Ia probabilidad de correc-
cién de las inferencias. Asi pues, lo que se pretende es asegurar que la muestra
elegida es representativa de la totalidad. La teoria de las probabilidades pro-
porciona las reglas para hacer la seleccién y plantear las inferencias a partir
de esa seleccion.

Ahora bien, jqué inferencias pueden hacerse de ese modo y en cudles esta-
mos realmente interesados? Esta cuestidn debiera llevarnos a plantearnos los
objetivos de un proyecto en particular y el disefio de la investigacién apropiado
para su realizacion, Desafortunadaments, a esta parte del procedimiento de in-
vestigacidn no se le ha presentado la atencidn que se merece. Lo més frecuente
es que el nivel de la investigacion esté determinado por las exigencias financie-
ras de una u otra forma, por lo que ha habido una tendencia a considerar, por
ejemplo, que la excavacidn de urgencia en un yacimiento amenazado, al ser ne-
cesariamente parcial, debe seguir un esquema de muestreo estadfstico, actitud
que conlleva la falta de claridad en los objetivos. El investigador no sabe nada
sobre las afirmaciones gue pueden hacerse basandose en la muestra; tan sélo
que la muestra ha sido estadisticamente seleccionada, Io cual ha de ser, necesa-
riamente, mejor. Este enfoque puede gue no sea perjudicial y puede que Ia dis-
tribucion de las unidades de excavacidn o prospeccién que proceden de él pro-
duzcan resultados de interés, si bien no es algo que tenga mucho gue ver con
la inferencia estadistica.

La teoria del muestreo estadistico es relevante cuando el propdsito del estu-
dio es usar la muestra elegida para estimar las caracteristicas de la poblacién
de la cual procede. En estas circunstancias, el objetivo es extraer una muestra
que sea una «buena representaciony de Ia poblacion y que permita estimar sus
caracteristicas con la mayor precision posible, dado el coste o esfuerzo inverti-
do en ello {véase Barnett, 1974).

Se considera bien establecido hoy en dia que los enfogues de muestreo «pric-
ticos» utilizados en arqueologia no son muy satisfactorios, annque para hacer
Justicia a los primeros investigadores que los aplicaron hay que sefialar que po-
cas veces 10 que se pretendia era una buena representacion de la poblacién ge-
neral. Podemos distinguir dos tipos de muestreo prictico, ambos muy impor-
tantes en arqueologia:

i. Muestreo por accesibilidad: en este enfoque, el factor clave es la facili-
dad del acceso a las observaciones; las mds facilmente obtenibles eran las elegi-
das. Un ejemplo arqueoldgico podria ser el de las prospecciones de los asenta-
mientos en el Proximo Oriente, que consisten en conducir a lo largo de las
carreteras buscando los tells visibles desde ellas. La version opuesta podria lla-
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marse muestreo por inaccesibilidad, v es la practicada por algunos arguedlo-
g20s en el drea mediterranea, que buscan colinas prominentes ¥ suben a ellas
para ver si hay yacimientos en su cima. No hay nada necesariamente erréneo
en este enfoque, siempre y cuando nos proporcione informacidn representativa
de la densidad de ocupacidn o de las proporciones relativas de un tipo de yaci-
miento en un drea.

2. Muestreo guiado por un propdsito especifico: se trata de investigadores
que hacen su propia seleccion del yacimiento a excavar o del drea a prospectar.
El ohjetivo puede ser, 0 no, obtener una muestra representativa. Si lo es v el
investigador dispone de abundantes conocimientos sobre la materia, Ia mues-
tra podrd ser una representacién excelente de la poblacién. El principal proble-
ma con este enfoque, si el objetivo fuese lograr 1a representatividad, no es que
las estimaciones que se consigan estén distorsionadas, sino que no se dispone
de medios para evaluar la representatividad de la muestra elegida, a no ser por
medio de la evaluacion del selector y nuestro conocimiento de la sitnacion.

Si usamos un esquema de muestreo probabilistico, consideraremos, al me-
nos de palabra, todas las muestras posibles de un cierto tamafio procedentes
de Ia poblacién, asignaremos una probabilidad a cada muestra de acuerdo con
la técnica de muestreo elegida, y extraeremos una muestra en particular de acuer-
do con esa misma técnica. Fl resultado serd una estimacion cuya fiabilidad y
precision podrdn cuantificarse; en otras palabras, una estimacion para la que
podemos proporcionar un infervalo de confianza. Bspecificando ese intervalo
afirmaremos que en un porcentaje en particular de las muestras generadas, la
caracteristica de Ia poblacidn (o pardmetro) implicada se situard en un interva-
lo especifico, estimado a partir de la muestra. De hecho, también podemos usar
miestro conocimiento tedrico, una vez recogidos los datos, para calcular el in-
tervalo de confianza de la estimacidn que nos interesa, o bien obtener una esti-
macion del tamafio de la muestra necesario para calcular el intervalo de con-
fianza antes de empezar Ia investigacion. Qbviamente es mejor seguir este dltimo
procedimiento gue descubrir demasiado tarde que de los datos recogidos sélo
podermos especificar un intervalo sin interés alguno, en el que debe encontrarse
la caracteristica de la poblacion. Hay que insistir de nuevo en que todas esas
estimaciones estdn basadas en el registro argueoldgico tal y como se ha recupe-
rado y que se refieren al registro que podriamos haber recuperado: hacemos
inferencias sobre la «poblacion de hallazgos fisicos» a partir de una muestra
de ella,

En resumen, debiera de haber quedado claro que el propdsito de usar méto-
dos de muestreo probabilistico es obtener estimaciones de unas cantidades cuya
fiabilidad vy precisién podemos afirmar. En un nivel regional, por ejemplo, puede
tener interés estimar la densidad media de yacimientos neoliticos en un area,
o bien su cantidad total; al mivel de un yacimiento, podemos necesitar la esti-
macién de la proporcién de liminas de sflex retocadas o de fragmentos de bor-
de de un tipo determinado. Si tales medidas son de interés o no para nuestro
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estudio dependerd de sus objetivos. Por ejemplo, si comparamos yacimientos
o dreas en un andlisis macroespacial, 1os cjemplos anteriores seran de gran interés.

En la seccion siguiente se describirdn los detalles técnicos para obtener esas
medidas a partir del muestreo aleatorio; algunos métodos mas dificiles serdn
presentados tan solo en lineas generales. Finalmente se discutirdn algunos de
los problemas planteados, argumentandose que hay muchas cuestiones arqueo-
l6gicas para las que las técnicas cldsicas de muestreo probabilistico no son ade-
cuadas, incluso en los casos (la mayoria) en que la evidencia arqueolégica sea
solo parcial,

CALCULD DE LOS INTERVALOS DE CONFIANZA Y DEL TAMANO DE LAS MUESTRAS

Recordemos algunos puntos ya sefialados en capitulos anteriores. En pri-
mer lugar, 1a distincion hecha en el capitulo 5 entre las caracteristicas de una
poblacién v las de Ias muestras: pardmerros y estadigrafos. Para una poblacion
dada, el valor de un parametro cualquiera serd fijo, pero desconocido. En ¢l
muestreo probabilistico, €l objetivo es usar los estad{grafos calculados a partir
de la muestra para estimar los parametros de la poblacion. Dado que no cono-
cemos estos Glimos (no necesitariamos extraer una muestra si los conociése-
mos), nunca podremos saber con cudnta precision nuestras estimaciones se apro-
ximan al valor del parametro. La base para tener una cierta confianza en la
estimacion ha de basarse en un método de seleccién de la muestra que tenga
fundamentos tedricos seguros con los que justificar las afirmaciones.

En este capitulo examinaremos la estimacion de tres caracteristicas pobla-
cionales: la media de la poblacion {por ejemplo, la densidad media de yaci-
mientos en un drea); la poblacion total (por ejemplo, la cantidad total de yaci-
mientos en un area); la proporcion de valores en una poblacion que satisfaga
cierta condicion de interés (por ejemplo, la proporcién de yacimientos fortifi-
cados en un area). De hecho, esas tres medidas estdn muy relacionadas entre
si, por lo que, en la exposicién preliminar de los conceptos que es necesario
entender antes de describir los métodos de estimacion, se aswmird que lo que
nos interesa verdaderamente es la media de la poblacién.

Si queremos una estimacién de la media de la poblacién a partir de una
vinica muestra aleatoria (se definird mas adelante), la media de esa muestra sera
totalmente satisfactoria va que no esta distorsionada. Desafortunadamente, esto
no significa que la media de una dnica muestra aleatoria siempre corresponda
a la media de la poblacion de la que se ha extraido. Por el contrario, si toma-
mos una serie de muestras aleatorias de una poblacién y obtenemos una media
de cada una de esas muestras, cada una de ellas ser ligeramente distinta -—ha-
bra una distribucién de medias—. Es la media de la distribucion de las medias
muestrales la que corresponderd al pardmetro poblacional.

El resultado de todo ello es que si bien la media de una muestra especifica
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es correcta en tanto en cuanto funcione, no tenemos un fundamento para saber
si es una buena estimacion o no. Si tratamos con la media de una variable con-
tinua —por ejempio, la media de la longitud en milimetros de una muestra de
puntas de flecha, calculada con una exactitud de tres decimales—, la probabili-
dad de que corresponda a la media poblacional es casi infinitamente pequefia.

Si queremos tener un cierto grado de confianza en nuestra estimacion de
la media poblacional, habremos de tener en cuenta la dispersion de la distribu-
cion de medias muestrales a las gue nos hemos referido antes. Ahora bien, jeémo
hemos de hacerlo si en 9 de cada 10 casos lo Gnico que tenemos es una muestra
Unica?

La respuesta es gue hemos de empezar con la dispersion de ia muestra —su
desviacion tipica—. Esa estimacion de {a dispersion de la poblacion no nos in-
teresa por si misma, sino como dispersién de la distribucion de las medias mues-
trales. 8in embargo, cnanto mas variable sea la poblacion, mas variables serdn
las medias de una serie de muestras extraidas de ella. La teoria estadistica, que
no detallaremos aqui, permite pasar de la estimacidn basada en la muestra de
Ia desviacion tipica de la poblacion, a una estimacion de la distribucion teérica de
las medias muestrales —denominada error tipico de la media—. La férmula es:

En palabras, podemos obtener una estimacion del error tipico de la media, di-
vidiendo una estimacion de la desviacidn tipica de la poblacion entre la rafz
cuadrada de la cantidad de observaciones en la muestra. Intuitivamente signi-
fica que la dispersién de una distribucién de medias no serd tan grande como
la dispersion de los valores individuales de la poblacion, y que a medida que
la muestra se haga mayor y mds representativa de la variabilidad de la pobla-
cidn, disminuird el error tipico.

No obstante, hay otro aspecto del tamafio de la muestra que es distinto de
la estimacién del error tipico. 8i nuestra muesira es lo suficientemente grande
como para incluir toda la poblacion de interés, conoceriamos la media de Ia
poblacién y nuestra estimacion no tendria ningtin error en absoluto. Por exten-~
s5ion, a medida que nuestra muestra va en aumento, la estimacién del error tipi-
co puede ajustarse. Esto se hace sumando la férmula que acabamos de ver a
lo que se denomina factor de correccidn de la poblacion finita. Tenemos ahora:

Ay I L]
Sy = -
T N

donde # es el tamafio de la muestra vy N el tamafio de la poblacién.
Habiendo visto como calcular una estimacidn del error tipico de la media,
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{qué contribucion tiene esto en el cdleulo de una estimacion de la media de
la poblacién, con ua intervalo de confianza bien especificado? La respuesta es
que depende de ciertas propiedades de la distribucidn normal que ya hemos
visto en un capitulo anterior,

Recapitulando podemos decir que la distribucién que nos interesa, si he-
mos de obtener una estimacion, es la distribucidn tedrica de las medias mues-
trales, cuya desviacion tipica, es decir, el error tipico, ya sabemios calcular. Pue-
de mostrarse nuevamente, por medio de una teoria estadfstica no detallada aqui,
que mientras el ramafio de la muestra sea razonablemente grande —digamos,
mayor de 30—, la forma de esa distribucién de medias serd normal, aungue
la forma de 1a distribucién de I poblacion sea asimétrica vy por tanto no nor-
mal. Tal y como vimos antes (capitulo 8), es caracteristico de la distribucion
normal que haya una proporcidn constante de las cbservaciones en una cierta
cantidad de desviaciones tipicas a ambos lados de la media. Asi, si tenemos
una distribucién normatl de medias muestrales podremos decir, por ejemplo,
que ¢l 68,2 % de las medias se encontrardn en ] error tipico a ambos lados
de la media global; o que el 95 % de las medias se encontraran a 1,96 desvia-
ciones tipicas a ambos lados de la media.

Como esta media global es la media poblacional gue nos interesa, podemas
decir, por ejemplo, que Ja media del 95 % de las mitestras aleatorias elegidas
en esta poblacion se encontrardn a 1,96 errores tipicos de la media de 1a pobla-
cién. Sin embargo, como no conocemos la media de 1a poblacidn, hemos de
calcularlo de otra forma: para el 95 % de las muestras extraidas de Ia pobla-
cién, un intervalo fijado en 1,96 errores tipicos a ambos lados de la media mies-
tral incluird Ia auténtica media de la poblacidn; para el 5 %% de las muestras
restantes, no. Naturalmente podemos cambiar los porcentajes cambiando el ni-
mera de errores tipicos, Todo ello puede ilustrarse mediante un diagrama (figu-
ra 14.1). Este procedimiento nos permite producir un intervalo de confianza:
un rango en el que se encontrard nuestro pardmetro, con un nivel de probabili-
dad especifico y expresado en términos de la cantidad de errores tipicos asocia-
dos con el nivel de probabilidad que nos interesa.

l ] .l E l ’ [ Auténtica media de la poblacién
{fijada perc desconocida)

Fioura 14.1.  Relaciones entre a media de las poblaciones y una serie de medias mues-
trales; cada barra representa una media muestral y el aleance de un aimero fijo de erro-
res tipicos.
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Ya es hora de ilustrar esta exposicion teérica con un ejemplo sencillo. Su-
pongamos que hemos elegido una muestra aleatoria (ya veremos después cdmo
hacerlo) de 50 puntas de flecha, de una coleccién de 2.000, con el propésito
de obtener una estimacion de la media de la longitud para la coleccién como
un todo, y que queremos que la estimacion tenga un 95 % de probabilidades
de ser correcta. Supondremos que las medidas han producido una media de
22,6 mm y una desviacion tipica de 4,2 mm. Bl primer paso es obtener el error
tipico de la media. Usando la formula;

tenemos

= {0,594) (0,987) = 0,586

La media muestral es de 22,6 mm. Para obtener un intervalo que tenga un 95 %
de probabilidades de incluir la media de la poblacién y asumir que la distribu-
cion tedrica de las medias muestrales es normal, sabemos que hemos de definir
el intervalo de 1,96 errores tipicos a ambos lados de la media muestral. Asi,
nuestro intervalo estard definido por una media muestral + 1,96 errores tipi-
€0s. Agui: :

22,6 = (1,96) (0,586) = 22,6 = 1,15

y podremos decir que hay 1un 95 % de probabilidades de que la Jongitud media
de 1a coleccién de puntas de flecha esté en el intervalo 21,45-23.75 mm. Pode-
mos haber tenido mala suerta, claro estd, y que la muestra aleatoria elegida
sea una de las del 5 % que no incluye la media poblacional correcta. Si nos
preocupa esa posibilidad, podemos ampliar Ia probabilidad de acierto, aungue
suponga ampliar el intervalo, Asi, si queremos una probabilidad de 99 T, ten-
dremos que ir hasta 2,58 errores tipicos a ambos lados de la media muestral.
En este caso:

22 4+ (2,58) {0,586) = 226 x= 1,51

con lo que habrd una probabilidad del 99 % de que la media de la longitud
en la poblacién de puntas de flecha esté entre 21,09 y 24,11 mm, )
Para construir, en general, un intervalo dé confianza, podemos escribir:
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4
1 — —
N

§
ExZ,—
N Jﬁ ‘
donde Z, es la puntuacién Z, o cantidad de desviaciones tipicas asociadas a
un nivel de probabilidad en particular.

Hemos de hacer aqui una breve aclaracion. Usar la puntuacidn Z, como
hemos hecho en el ejemplo anterior, es perfectamente satisfactorio si el tamafio
de la muestra es mayor de 40; si es menor, habremos de tener en cuenta el he-
cho de que s, la estimacion de la desviacion tipica de la poblacidn, esta basada
en una muestra y que muestras distintas produciran valores de s distintos. Las
muestras pequefias suelen ser mds variables, en general, de una a otra, por lo
que tendremos en cuenta este hecho nusando en las estimaciones la distribucidn
t de Student y no la distribucion normal (véase, por ejemplo, Blalock, 1972,
pp. 188-193), gue varia en la proporcién de observaciones en un nimero dado
de desviaciones tipicas de la media, de acuerdo con el tamafio de la muestra,
convergiendo en la distribucién normal a medida que la muestra se hace ma-
yor, Por lo tanto, en lugar de la férmula anterior, tendremos:

& | H
ekt — |1 ——
,g.l.J’-? N

donde ¢, ., es el valor ¢ para el nimero especifico de grados de libertad
(= n — 1) asociados a un nivel de probabilidad en particular (véase anexo 1,
tabla C; notese que para los Hmites def intervalo de confianza hay gue usar ¢
para Ia prueba de dos colas, es decir, la fila 2_ en la parte superior de la tabla).

Vearnos ahora la principal amenaza a nuestro argumento. En el ejemplo de
las puntas de flecha suponemos que ya tenemoes una muestra de un cierto ta-
mafio, sobre cuya base fuimos capaces de construir un intervalo de confianza.
Hso estd muy bien, pero en la situacidn en la gque nos enconiramos al principio
de una investigacidn arqueoldgica para la que disponemos de recursos limita-
dos, una de las cuestiones clave es, precisamente, qué tamafio debe tener la mues-
tra elegida. Si es demasiado pequefia, los intervalos de confianza de nuestras
estimaciones de las cantidades que nos interesan seran demasiado amplios para
usarlos; si la muestra es mayor de lo que necesitamos, se estaran desperdician-
do unos recursos gue podrian usdrse en otra cosa. ;Como hemos de calcular,
pues, el tamafio de la muestra?

Volvamos a la férmula para construir un intervalo de confianza, asumien-
do que tratamos con una distribucién normal e ignorando, de momento, la co-
rreccion de la poblacion finita, La férmula para el intervalo alrededor de la
media es:

5
& oy

o

n
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Designaremos el factor de tolerancia (o =) como J. Tenemos, pues, que:
s
d=Z —
o

que puede transformarse en la siguiente expresién:

Zs
Mo —
J_ d
O en esta otra:
Z.8 :
n=|—
d b

Tenemos aqui una formula para estimar el tamafio de Ja muestra en un caso
especifico, si es que podemos especificar las tres cantidades del lado derecho
de Ja ecuacion.

Fijar un valor para Z, es bastante simple; es cuestion de decidirlo segun
la probabilidad que queramos que tenga el intervalo que incluira el parametro
de interés. Especificar la tolerancia, e} factor +, que estamos preparados a acep-
tar, es también bastante sencillo en principio, aunque no tanto en la practica.
¢Por qué hemos de decidir un nivel de tolerancia especifico? Idealmente ha de
originarse en la cuestion especifica que investigamos, si bien en la practica la
decision es bastante arbitraria. Lo fundamental es que si estamos preparados
para afirmar una estimacion con un factor de error y no insistimos en obtener
¢l valor exacto del parametro de la poblacion, podemos ahorrar bastante es-
fuerzo en términos de la cantidad de unidades o elementos que hay que examinar.

La tercera cantidad, 5, se ha escrito en mimiscula porque, si bien es la des-
viacidn tipica de la poblacion, S, 1a que nos interesa, hemos usado su estima-
cion muestral, s, ya que aguélla nos es desconocida. Si quisiéramos calcular
el tamafio de la muestra, sin embargo, incluso obtener s serfa problemdtico.
En ¢l caso de construir un intervalo de confianza, podemos obtenerlo a partir
de la muestra. Pero jantes de extraerla no podemos decidir su tamafiol ;Como
hacerlo, entonces?

En términos generales hay dos respuestas posibles, ninguna de las cuales
¢s la ideal. Una consiste en efectuar algiin estudio piloto sobre la peoblacion
antes de hacer la investigacion definitiva, obteniendo asi una estimacién preli-
minar basada en [a muestra de la desviacion tipica poblacional con la gue tra-
bajar. Otra consiste en usar los resultados de trabajos anteriores en poblacio-
nes similares que ya han producido estimaciones de su variabilidad. En ambos
casos, podemos querer aummentar ligeramente las estimaciones resultantes de la
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desviacidn tipica de la poblacién, en el supnesto’ de que hayan sido subestima-
das y que nuestros intervalos de confianza demmnestren ser mayores de lo que
pretendiamos.

Tras usar la formula anterior para obtener una estimacién inicial del tama-
fio de la muestra necesario, hemos de considerar si representa o no una frac-
cion lo suficientemente grande de la poblacion fotal para la correccion de la
poblacidn finita gue sea necesaria. Para obiener ¢l tamafio necesario teniendo
en cuenta la fraccidn muestral tenemos:

M
i

A s s
1+ "

donde N es el tamafio de la poblacidn y » el tamaiio de la muestra calculado
al principio.

Veamos ahora un ejemplo concreto para entender ¢dmo se calcula el tama-
fio correcto de una muestra para estimar una media {véase Van der Veen y Fie-
ller, 1982). Volvamos a nuestras 2,000 puntas de flecha hipotéticas y pregunté-
monos cudntas hay que medir para estimar la media de su longitud, basandonos
en ¢l criterio del muestreo aleatorio simple. El conocimiento previo nos dice
que tal distribucion de longitudes es probable que sea positivamente asimétri-
ca, es decir, con una larga cola positiva, pero que esta asimetria nunca seré tan
grande como para afectar la normalidad de Ia distribucion de Ias medias mues-
trales, que es lo que importa. Aplicando la formula

stl
o

H =

sdlo hemos de sustituir las incognitas:

Z: nos interesa un nivel de probabilidad del 95 %, por lo que su valor serd
1,96.

§: asumiremos que hemos elegido un pequefio mimero de puntas de flecha
como muestra piloto, y que nos ha dado el valor 4,00 mm como estimacidn
de la desviacion tipica de la poblacion. Para asegurarnos, hemos decidido ele-
var esa estimacion en 1,0 mm y operar con una estimacién de 5,0 mm.

d: asumiremos que nos interesa estimar la media con una tolerancia de
=+ 1,0 mm, lo cual es una decision arbitraria.

1,96 x 5,00°
o= B = 96
1,0
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Aplicando el factor de correccidén de la poblacidn finita,

]
n =
I+ "
96
n o= — =014
1 + %00

En este caso, como # es una fraccién de N, aplicar esta correccién no provoca
muchas diferencias. .

Para mostrar las diferencias que puede causar wna variacidn en la toleran-
cia admitida, recalculemos la cifra del tamafio de 1a muestra; suponiendo que
tuviéramos suficiente con una tolerancia de + 2,0 mm, en lugar de 1,0 mm:

1,96 x 5,0\
o= |2l L 2 0g
2,0

Alternativamente, si lo estableciésemos en + 0,5 mm:

1,96 % 5,0\*
n=|m———] = 384
0,5

Obviamente es importante reflexionar antes sobre el nivel de tolerancia, pues
afecta enormemente el tamafio requerido de la muestra.

Puede suceder que el tamafio de la muestra se determine simplemente por
medio de la cantidad de tiempo y dinero de que dispone el arquedlogo. Basdn-
donos en el conocimiento de! coste de recoger la informacién sobre un aspecto
especifico, o en experimentos o conocimientos previos acerca del tiempo nece-
sario para recogerla, sabremos de anternano el maximo que se necesita. Si, dada
una estimacion de la desviacién tipica de la poblacidn, se viera que una mues-
tra de ese tamafo produce tan sélo un intervalo de confianza demasiado am-
plio para ser de interés, habrd que replantearse todo el proyecto.

ESTIMACION DE LOS TOTALES

Una vez visto el procedimiento para estimar el intervalo de confianza para
la media de una poblacién con un nivel de probabilidad dado, y cémo redispo-
ner la informacidn para estimar los tamafios requeridos de la muestra, pode-
mos examinar la cuestién de estimar los totales de la poblacién; lo haremos
con mds brevedad que antes, pues ¢l procedinmiento es semejante al que se aca-
ba de exponer.

0 .—ssENNAN
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Puede desconcertar al lector la idea de estimar un total. Después de todo,
;00 hemos de tener una lista total de la poblacién para poder elegir una mues-
tra? La respuesta es que la lista de elementos a partir de los cuales definimos
ia muesira no tiene por qué ser la misma lista de elementos que nos interesan.
Veamos un ejemplo arqueoldgico, referido a una prospeccion regional. El pro-
cedimiento habitual seria dividir el drea por medio de una cuadricula y estu-
diar una muestra de las divisiones de esa cuadricula: cada una de esas divisio-
nes constituye la lista de elementos a partir de la cual establecemos la muestra;
una lista que podemos enumerar por completo. Pero 1o que nos interesa no es
. ei mimero total de cuadrados, sino el miimero total de yacimientos, quizas de
un tipo peculiar o de un periodo. Para encontrar esta nueva cifra habremos de
calcular una estimacion ruestral de la media de los yacimientos en cada divi-
s5iom, y la multiplicaremos por la cantidad total de divisiones. Matemadticamen-
te se expresa del siguiente mode:

X; = Nx

donde x; es el nimero total de elementos que nos interesan, x la media de ele-
mentos de interés en cada unidad muestral, y N el ntimero total de unidades
muestrales en la poblacién.

Esto es bastante sencillo, pero, al igual que al estimar la media, no solemos
estar interesados en una estimacion puntual, sino en un intervalo en el que se
encuentre el total que buscamos con un cierto grado de probabilidad. Afortu-
nadamente, esto también es muy ficil. Como podiamos esperar, se trata tan
solo de incluir N en las férmulas para obtener los intervalos de confianza y
los tamafios muestrales gue hemos visto en el caso de la media. Asi, en €l caso
del intervalo de confianza, tenemos:

Z : i .
®r & 1 = —
T Q'NJ;E N

con £, ,, sustituida por Z, en el caso de muestras pequefias. Si calculamos el
tamafio de la muestra, tenemos

Z 5N\
n=|—
d

¥, COMmMoO antes,

i
—i"i”"/N

¥
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ESTIMACION DE LA PROPORCION DE UNA POBLACION

1o que ahora vamos a exponer difiere un tanto de lo visto hasta aqui, si
bien se trata de una situacion que se plantea frecuentemente en arqueologia.
Podemos necesitar, por ejemplo, estimar la proporcion de fragmentos en un
conjunto con ciertas caracterfsticas sobre 1a base de un muestreo aleatorio sim-
ple en ese conjunto; quizds la proporcidn de ttiles liticos caracterizados por
un cierto tipo de retoque. La diferencia entre este y los ejemplos previos no ra-
dica en o que intentamos hacer, sino en la mera estructura de los valores en
la poblacion y en la muestra, que sélo pueden adoptar uno o dos estados: un
fragmento en particular, por ejemplo, o tiene esa caracteristica, o no la tiene.

La mejor estimacién de la proporcién de una poblacién sera la COITESpOn-
diente proporcion muestral, si bien de nuevo necesitamos un intervalo de con-
fianza, y para esto hemos de conocer el error tipico de la proporcidan.

La desviacion tipica de una poblacién de unos y ceros es [P a - »pa,
donde P es la proporcion de interds. Puede estimarse usando 2, la proporcion
mauestral. Para obtener el error tipico de la proporcién hemos de dividirlo entre
J, 1a raiz cuadrada del tamafio de la muestra, al igual que hicimos con la me-
dia. Asi, el error tipico de la proporcion serd [p(l — p)/n]"2,

Obviamente, la forma de esta distribucion no estard normalizada. Sin em-
bargo, la distribucidn tedrica de las medias muestrales lo estard, siempie y cuando
la muestra sea lo suficientemente grande, digamos, mas de 50. En estas circuns-
tancias podemos construir los intervalos de confianza multiplicando el error
tipico de la proporcién por Z, ¢l nimero de desviaciones tipicas que corres-
ponden al nivel de probabilidad que nos interesa, ya que la distribucién es nor-
mal. Finalmente, el factor de correccidn de 1a poblacion finita desempedia el
mismo papel que antes, Asi, un intervalo de confianza pata P, la proporcion
de Ia poblacidn, estara dado por :

ot — p) A
n N

donde p es la proporcion muestral.

Estos cdlculos son muy sencillos cuando tenemos informacién de una mues-
tra y pretendemos construir un intervalo de confianza para P, basandonos en
ella; pero jeémo estimar el tamafio de la muestra? Ya vimos antes, al examinar
los intervalos de confianza para la media, que si designamos el intervalo a am-
bos lados de la media que estamos dispuestos a aceptar como d, tenemos {olvi-
dando, de momento, el factor de correccion de la poblacion finita):

P+ Z,
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-

Si lo hacemos ahora en el caso de las proporciones, tendremos

Lo podemos transformar en:

H

pQd — p)
=z (278
n
y transformandolo:
_ Zp( - p)]
R

que nos dice que con el objeto de calcular el tamafio de la muestra apropiado
para estimar la proporcién con un cierto grado de probabilidad necesitamos,
en primer lugar, una estimacion de esa proporcién. Puede parecer surrealista,
aungue no s tan malo como se pueda creer.

Para una tolerancia y un nivel de probabilidad dados, el tamafio maximo
de la muestra, 1, que precisaremos serd aquel para el cual p(1 — p) alcance su
valor méximo, Esto sucederd cuando p={ — p) = 1/2. El producto de los
dos, en este caso, serd 1/4 ¥ ninguin otro par de valores producird un producto
mas elevado. En otras palabras, en el caso de proporciones, v a diferencia de
medias y totales, siempre podremos encontrar el tamafio mAximo de la muestra
que necesitemos alcanzar, con una tolerancia y un nivel de probabilidad en par-
ticular, tan sélo asumiendo que las proporciones de la poblacién P y{i{ - P
son 1/2 —no necesitamos estimarlas con ayuda de las estimaciones muestrales,

Para valores actuales de P entre 0,3 y 0,7, este valor maximo no estara muy
lejos de la estimacién del tamadio de una muestra necesario para un intervalo
de confianza dado. Por otro lado, a medida que P se hace Mayor o menor que
€80, el n necesario disminuira considerablemente; por lo tanto, asumir P = 1/2
implicard mucho trabajo innecesario. Fn muchos casos, sin embargo, serd po-
sible averiguar si la proporcidn que investigamos es muy escasa o, por el con-
trario, bastante cormin, o bien tan sélo razonablemente comun.

Aligual que con las otras estimaciones del tamafio de la muestra, podemos
corregir para la fraccidn muestral:
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Resta por considerar un ejemplo de la estimacién del tamafio reguerido para
una muestra, Un investigador que trabajaba en las islas Shc?tl.and (Winham, 19?8)
queria saber cudntos yacimientos conocidos habia que v1s;t'fxr para obtener in-
formacion acerca de sus caracterfsticas locacionales; por eiempio, la propor-
cion de tipos de suelo en particular. Decidié que necesnalza que las estm‘lac:io—
nes de la proporcidn de yacimientos con unas caracteristicas en partxf:ui‘ar
tuvieran una tolerancia de + 7 %, v un 95 % de probabilidades, NO. tenia in-
formacion previa y ademds queria estimar las proporcioneﬂs para una cierta can-
tidad de caracteristicas distintas al mismo tiempg, y }{at{;a motivo para supo-
ner que éstas tendrian unas frecuencias de aparicidn distintas entre si. Adopid
la hipéGtesis mas conservadora, asumiendo P = 1/2, lo que prod_uct_z una mues-
tra del mayor tamafio posible. La poblacion total era de 198 yacimientos. Para
encontrar ¢l tamafio necesario de la muestra

Z [P —~ P
T s
En este caso
ZY1/4) z2
K omm

& 4 '
sustituyendo por las cifras conocidas;

1,96
A o=
4(0,07)

que es, aproximadamente, Ia poblacidn total, por lo que habrd que emplear
el factor de correccién de ia poblacidn finita:

n 196 196

! i e

= == = = 98
T4 % 1+ " 1989

Asi, ¢l tamafio de la muestra necesaria con el grado reguerido de precisidn y
nivel de probabilidad es de 98 yacimientos, seleccionando estos por muestreo
aleatorio simple,

SELECCION DE UNA MUESTRA.

Ya hemos tratado 1o suficiente acerca de la construccion de los m’tervaios
de confianza y la estimacién del tamafio necesario de la muestra basdndonos
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en muestras aleatorias simples; sin embargo, ain no se ha especificado lo que
es una muesira aleatoria simple, o bien c6mo elegir una.

Para elegir una muestra cualguiera es evidente que necesitamos de un con-
junto de unidades de muestreo: entidades discretas, definibles, entre las cuales
ter sheirse las muestras. 1o Ysta de unidades de muestreo se denomina mar-
seofreo, Sin un marco de muestreo que contenga la lista de todos Jos
elemenios e la poblacidén de entre tos cuales gqueremos extraer una muestra,
ne podemos seguir adelante.

Es importante insistir de nuevo en gue las unidades de muestreo que consti-
tuyen esa lista no tienen por qué ser los elementos de interés: se limitan a conte-
nerlos. Asi, en un contexto arqueolGgico, el hecho de que antes de excavar un
yacimiento no solemos saber qué caracteristicas tendrd, y que si lo supiéramos
no tendriamos que extraer una muestra, es irrelevante en el proceso de extraer
la muestra. En fodos esos casos podemos extraer muestras de poblaciones co-
nocidas que contengan la que nos interesa, A nivel regional podemos extraer
muestras de unidades de superficie, ¥ a nivel de yacimiento, catas o sondeos.
Es posible, entonces, argumentar los atributos de esas unidades arbitrarias y
estudiar, por ejemplo, la cantidad de yacimientos por km?, o la cantidad de
fragmentos en una cata. O bien podemos estudiar algunos aspectos de los yaci-
mientos o artefactos mismos, en cuyo caso cualguier procedimiento de inferen-
cia estadistica ha de tener en cuenta que se opera con grupos de muestras (véa-
se mas adelante).

Una muestra aleatoria simple es una muestra con la caracteristica de que
cualquier individuo, v cualguier combinacién de individuos, tienen una opor-
tunidad idéntica de aparecer en la muestra. Esta ha de obtenerse extrayendo
de uno en uno los miembros de la poblacion que se incluirdn en la muestra,
sin cambiarlos de sitio; es decir, una vez que se ha elegidoe un elemento no tiene
una segunda oportunidad de resultar seleccionado.

El mecanismo de seleccion suele ser una fabla de miimeros aleatorios (véase
anexa 1, tabla D). Las unidades muestrales en la poblacion se enumeran conse-
cutivamente. Se eligen tantos nimeros aleatorios de la tabla como sea necesa-
rio para conseguir una muestra del tamafio decidido previamente, ateniéndose
a la limitacion de que si se Hega a un niimero que ya ha aparecido anteriormen-
te, la nueva aparicion es ignorada v se pasa al siguiente mimero. ;Cémo ha de
leerse dicha tabla? Supongamos el caso que vimos antes en el que tenfamos que
elegir 50 puntas de flecha de una poblacién de 2.000; a cada punta se le ha
dado un nimero de I a 2.000, Como 2.000 es un nitmero de cuatro cifras, elegi-
remos numeres aleatorios de cuatro cifras, que se obtienen levendo juntos cua-
tro nimeros consecutivos en la tabla; veamos un pequedio extracto de la mismas:

10 09 73 25
37 54 20 48
08 42 26 84
99 01 90 23
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No tenemos por qué empezar por la parte superior de la tabla, sino que pode-
mos construir nuestros blogues de cuatro cifras nniendo cualquier seviz de cuatro
numeros adyacentes.

Por ejemplo, podemos empezar por la segunda fila, a partir del cuarto ni-
mero. Obtendremos 4,204, 2.268, 1,902, Como séio uno de esos mimeros estd
dentro del rango 1-2.000, s6lo se elegird ese, ignorando los demds. Se sigue
leyendo en la tabla, buscando tantos niimeros como sean necesarios, evitando
la duplicacion.

51 1a poblacidn sélo contuviese 100 elementos (0-99, o 1-100, con 00 como
100}, sdlo se necesitarian ndmeros de dos cifras.

Si las unidades muestrales son espaciales y estan definidas en términos de
una cuadricula, s¢ seleccionaran las unidades individuales por medio de dos
numeros aleatorios que especifiquen las coordenadas de las esquinas de la
unidad.

S5i el tamafio necesario de la mouestra es muy grande, Ia seleccion manual
de una serie de niimeros es muy laboriosa, por lo que serd mejor usar un gene-
rador de ntmeros aleatorios, disponible en la mayoria de los programas infor-
mdticos de estadistica. Sin embargo hay que tener cuidado al usarlos, pues mu-
chos de ellos producen siempre €l mismo conjunto fijo de niimeros, a no ser
que se aleatorice explicitamente ¢l punto de partida.

ALTERNATIVAS AL MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

El muestreo aleatorio simple es un procedimiento muy usado y es fdcil de
emplear, estadisticamente hablando. Sin embargo, muy a menudo habrd cir-
cunstancias en las gque gueramos utilizar algin método mas complejo, porque:
a) son mds eficaces que el muesireo aleatorio simpie, en el sentido de que se
obtiene una estimacion mas precisa del mismo namero de unidades de mues-
treo; by a menudo son mucho mds féciles de calcular en la practica que el mues-
treo aleatorio simple; ) nuestros objetivos pueden requerir un método alter-
nativo; d) a veces, por razones arqueoldgicas, no tenemos eleccién (por ejiemplo,
hemos de usar muestras agrupadas [véase mas adelante]).

Muestreo aleatorio estratificado

En una muestra aleatoria estratificada, la poblacion gue se muestrea se di-
vide en unos esfratos (nada que ver con los arqueoldgicos) o subdivisiones, ex-
trayéndose una muestra aleatoria independiente de cada uno de ellos. Es el in-
vestigador el que establece las subdivisiones, y a menudo Ias elige porque hay
alguna diferencia entre ellas. Por ejempo, si se realiza una prospeccién arqueo-
Iogica en una regiom, puede que se decida dividir la region en zonas ambienta-
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les, basdndose en algin criterio, extrayendo muestras independientes en cada
zona; o bien, si se excava un vacimiento y de los trabajos preliminares se dedu-
ce que esta diferenciado funcionalmente, se extraerd una muestra de cada sec-
cién funcionalmente distinta. Las subdivisiones serdn, sin embargo, mds o me-
nos arbitrarias.

Las razones para la estratificacidn son usualmente las ventajas que tiene
este procedimiento sobre el muestreo aleatorio simple. Ello se debe a dos razo-
nes. En primer lugar, una estratificacidén apropiada puede asegurar que se ex-
traigan muestras de todas las partes de nuestra poblacién. El muestreo aleato-
rio simple no lo garantiza, porque ciertas partes de la lista de las unidades pueden
tener mds probabilidades que otras de formar parte de 1a muestra sélo debido
al azar. No afecta a la obtencién de una estimacién para toda la poblacién,
pero lo mas normal es que nos interesen las comparaciones internas dentro de
Ia muestra, como en los ejemplos anteriores; o bien, por ejemplo, si elegimos
una muestra de fragmentos de un yacimiento con varias fases de ocupacidn
para andlisis arqueométricos, desearemos, probablemente, asegurar que todos
los periodos (o bien sélo algunos de ellos) estén representados. En el muestreo
regional, podemos querer asegurarnos de que se examinan todas las partes de
la region, sin considerar Ia variacién ambiental o cualquier otra.

La segunda razdn para estratificar la poblacidn es que si su caracteristica
de interés estd distribuida con mAas homogeneidad dentro de los estratos que
no entre ellos (es decir, hay variacion entre los estratos, pero no dentro de ellos),
la precisidn de la estimacion global obtenida serd mayor para un cierto miime-
ro de unidades muestrales que por medio del muestreo aleatorio simple.

La [érmula para el error tipico de la media, basado en una muestra estrati-
ficada, es la siguiente (Dixon v Leach, 1978):

2 nsyn —

S(’
R 2

donde n; es €l nimero de unidades en la muestra del estrato I, s, es la desvia-
cion tipica en el estrato i, # es el niimero total de unidades en la muestra, y
k es el nimero total de estratos. Si se extrajesen muesiras de distintas fraccio-
nes de cada estrato, sin embargo, habria que cambiar la f6rmula para tenerlo
en cuenta (véase, por ejemplo, Dixon y Leach, 1978, pp. 19-21).

Muestreo sistemdtico

Con esta técnica {que es un caso especial del muestreo por grupos) el inter-
valo entre los puntos muestrales estd fijado por la relacidn entre el tamafio de
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1z muestra propuesta y el tamafio de la poblacion. Asf, si quisiéramos elegir
una muestra de 30 de una poblacién de 300, tendriamos que elegir cada
300/30-avo elemento —uno de cada diez, en otras palabras—. Si es el prime-
ro, el undécimo, el vigesimoprintero, etc., los que resultan elegidos, o bien el
quinto, el decimoquinio, el vigesimoquinto, etc., o cualquier otro, se determi-
na eligiendo un niimero aleatorio entre 1 y 10 como punto de partida.

Las razones para elegir una muestra sistemadtica suelen ser de conveniencia
prictica; a menudo es mas sencillo de esta manera. El otro motivo, especial-
mente si nos referimos al muestreo en una prospeccién arqueoldgica o en una
excavacién, es que normalmente necesitaremos que la muestra sirva a distin-
tos propdsitos, de los que la estimacién de las caracteristicas de la poblacidn
s6lo serd uno. En estas circunstancias, una muestra sistematica constituird un
compromiso entre exigencias conflictivas.

¥n un sentido estadistico y de estimacidn estricto, las muestras sistemati-
cas presentan indudables problemas, en particular para el cdlculo de una esti-
macidn del error tipico del estadigrafo que interesa. Esto es asi, a causa de
la falta de independencia entre los elementos de la muestra y a causa de la po-
sibilidad de que se produzcan periodicidades en los valores de los elementos
de la poblacion gue van a integrarse en la muestra, sobre todo en el caso del
muestreo de distribuciones espaciales. Fn la excavacién de un asentamiento,
por ejemplo, una cuadricula regular de unidades de muestreo en un intervalo
dado puede incluir todas las casas o ninguna de ellas, si es que éstas se distri-
buyen sistemdticamente. Cualquiera que sea el case, una estimacién del niime-
ro de casas en el yacimiento basado en el ndmero de casas en la muestra serd
erronea (véase Winter, 1976).

Diversas reacciones son posibles ante las dificultades presentadas por los
muestreos sistemdticos en el cdlculo de los errores tipicos. Una es prescindir
totalmente de ese tipo de muestreo (véase Doran v Hodson, 1975), que es pro-
bablemente la mejor solucidn, si bien podemos excluirla en una sitnacion par-
ticular por motivos practicos y no estadisticos. Otra es emplear una de fas f6r-
mulas propuestas por Cochran (1977, pp. 224-227) para obtener el error tipico,
cada una de las cuales solo es aplicable en ciertas situaciones. El problema aqui
es que sn uso implica el conocimiento previo de la estructura de la poblacién
de la que queremos extraer una muestra, para poder usar un método apropia-
do; tal conocimiento puede ser inexistente. En el caso particular en gue el or-
den de los elementos en el marco del muestreo haya sido aleatorizado, o que
se asuma que es aleatorio, la muestra sistemdtica podra fratarse como un mues-
treo aleatorio simple (Cochran, 1977, pp. 214-216) v se usaré la misma férmu-
la para el error tipico. Sin embargo, esia opcidn ha de usarse con precaucion,
pues las periodicidades y las tendencias en Ia poblacién no siempre son evidentes.

Otro enfoque es el adoptado por Bellhouse en un contexto argueoldgico
(Bellhouse, 1980; Bellhouse v Finlayson, 1979). Se trata de una extension de
la idea de emplear el conocimiento previo e implica el uso de un programa in-
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formdtico que calcule €l resultado de los distintos esquemas de muestreo, in-
cluyendo el miuestreo sistematico, en términos del error tipico de la estimacion
para las estimaciones de Jas medias, totales y proporciones. El problema es que
para proporcionar un esquema del muestreo apropiado para un caso en parti-
cular, ya sea una region o un yacimiento, el método presupone gue se dispone
de una informacién completa para una regidn similar o yacimienio, con el
fin de proporcionar la informacion sobre la que se fundamentars la realiza-
cion de los esquemas de muestreo.

La cuestién del muestreo espacial o del drea gue resulta relevante en este
tema (y en el muestreo sistemdatico en general) se considerard mds adelante.

Mouestreo por grupos

. Lo mis sencillo serd describir su funcionamiento comparandolo a los de-
mas métodos que hemos visto. Vimos que en un muestreo estratificado ia PO-
blacién se subdivide en grupos llamados estratos y que de cada estrato se ex-
trae una muestra. En el muesireo por grupos, la poblacion también se subdivide,
si bien algunos de los grupos resultantes se eligen para examinarlos mas dete-
nidamente, y se prescinde de otros. Como serfa de esperar, los principios en
los que se basan las subdivisiones son distintos en cada caso.

Veamos un ejemplo arqueolégico de las diferencias entre los dos enfoques,
distinto también del muestreo aleatorio simple, y que contribuye a apreciar cla-
ramente dichas diferencias. Supongamos que en un yacimiento se ha excavado
un gran niimero de fosas. Nos interesa estudiar la cerdmica procedente de cada
una de ellas, pero, al faltar los recursos, nos limitaremos a estudiar una muestra.

Si extrajésemos una muestra aleatoria simple de la cerdmica, considerarfa-
mos que toda la cerdmica de las fosas constituye Ja poblacion total, y elegirfa-
mos aleatoriamente las muestras sin importarnos de qué fosas procede la cera-
mica. Es posible que tal procedimiento sea muy dificil de llevar a la practica,
porque ¢l material estd almacenado y organizado después de la excavacién y
porque algunas fosas estardn bien representadas en la muestra, mientras que
de otras s6lo se habrdn elegido unos pocos fragmentos.

Si hubiéramos empleado un muestreo aleatorio estratificado, hubiésemos
considerado las fosas individuales como estratos y elegido una muestra aleato-
ria de cerdmica de cada fosa. Aunque este procedimiento sea muy adecuado
en cuanto a la estimacién de diversas propiedades de la poblacitn, sera muy
complicado de poner en prdctica, pues habra gue organizar el procedimiento
de elegir una muestra aleatoria de los hallazgos que contenia cada fosa.

El muestreo por grupos consistiria en exiraer una muestra aleatoria de las
fosas y estudiar la cerdmica de las fosas elegidas. Esto tendrfa la desventaja
de que no se exantinarfan todas las fosas y que las muestras de los Erupos siempre
darian errores de muestreo mayores que los de un muestreo aleatorio simple
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en una muestra del mismo tamafio. Por otro lado, seria el procedimiento mas
sencillo de realizar, lo que permitiria estudiar mas cantidad de cerdmica.

En el muestreo por grupos no extraemos las unidades de interés directa-
mente, sino entre grupos de unidades muestrales. El ejemplo que se acaba de
exponer es muy caracteristico del tipo de situacidén que aparece en argueolo-
gia; a menudo no hay muchas posibilidades de eleccion entre lag muestras de
ETUpPOS.

E! principal problema con los grupos —por ejemplo, el contenido de las
fosas en el caso anterior— es gue tienden a ser relativamente homogéncos y
que cualquiera de ellos suele representar s6lo una fraccion de la totalidad de
la variacién en la poblacidn. Esto significa que eligiendo sélo unos cuantos
grupos podemos fracasar en definir la variacion de esa poblacidn, que no esta-
ra representada en la muestra; alternativamente, la muestra puede incluir al-
gunos grupos inusuales. En ninguno de esos casos obtendremos una buena es-
timacidn del error tipico de la caracteristica que nos interesaba. Idealmente,
lo que pretendemos de los grupos es que sean heterogéneos, incorporando la
mayor cantidad posible del rango de la variacion, de forma que omitir alguno
de los grupos no provogue muchas diferencias. En ¢l muestreo estratificado,
por otro lade, cada estrato estd representado por una muestra de unidades;
de ahi que nuestros errores de muestreo procedan de la variabilidad dentro de
ios estratos, con lo que los estratos habrdn de ser lo mas homogéneos posible.

En resumen, los esiratos son preferibles en su globalidad, pues su uso pue-
de reducir el error tipico de las estimaciones si o comparamos con el muesireo
aleatorio simple. Las muestras de grupos no son posibles muchas veces por
razones praciicas; y ademds suelen proporcionar errores tipicos mayores que
los obtenidos por medio de un muestreo aleatorio simple. En otras situacio-
nes, sin embargo, los grupos seran mas eficaces que los estratos v el muestreo
aleatorio simple. Dixon v Leach (1978, p. 22) sugieren gue antes de usar ia
férmula para ¢l muestreo aleatorio simple vy calcular ¢l error tipico de las esti-
maciones en muestras de grupos, hay que aplicar un factor de correccién. Pro-
ponen que una forma rapida de hacerio es empleando un factor de 1,5 como
criterio razonable, basadoe en la experiencia. Asi, para un intervalo de confianza,
en vez de

8 n
X £ Za —— I -
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y para calcular el tamafio de la muestra:

71,58\
B o=
d

MUESTREO PROBABILISTICO D POBLACIONES CON UNA DIMENSION ESPACIAL

Una vez expuestas brevemente las principales técnicas de muestreo proba-
bilistico v los conceptos sobre los que se basan, es necesario profundizar algo
mds en su uso en arqueologia. Los problemas que se plantean aparecen sobre
todo en ¢l contexto de Ia prospeccidén v excavacién de regiones y yacimientos,
v pueden dividirse en dos tipos: dificultades técnicas en el muestreo probabi-
listico v cuestiones mas amplias acerca de la relevancia del muestreo probabilis-
tico, segiin los objetivos de! proyecto de prospeceidn ¥ excavacidn. En esta sec-
citn se abordar4 el primero de esos dos temas.

Como ya hemos sefialado antes, el muestreo regional y el muestreo en un
yacimiento exigen unidades de muestreo para distribuciones desconocidas. Los
problemas proceden de la distribucién espacial de las observaciones dentro de
y entre las unidades de muestreo.

En primer lugar, la distribucion de la cantidad de elementos por unidad
espacial suele ser muy asimétrica —un modelo tipico para esas distribuciones
es la distribucién de Poisson (véase, por ejemplo, Hodder y Orton, 1976, pp.
33-38). Aunque Thm (1978, pp. 293-294), en un contexto arqueoldgico, ha pro-
puesto una férmula para obtener el intervalo de confianza para la media de
una distribucién de Poisson, el autor del presente libro nunca Ia ha visto apli-
cada en un caso préctico. Los arquedlogos parecen haber usado siempre el pro-
cedimiento de estimacién descrito en este capitulo ¥y que presupone gue la dis-
tribucién media de las muestras es normal. Vimos antes que, para mantener
€8¢ presupuesto, el tamafio de Ia muestra ha de ser 1o suficientemente grande;
Thomas (1975) mostrd que «snficientemente grandes significa muy grande, aun-
que la asimetria sea tan grande como es frecuente que lo sea en distribuciones
espaciales.

Mas dificil es el problema de los elementos que pocas veces se distribuyen
ajeatoriamente en el espacio, sino que se desvian de ese esquema, usualmente
por culpa de su agrupacidn o agregacidn. Debido a este probiema de fa agre-
gacién, ia mayoria de las investigaciones arqueolégicas que usan técnicas de
muestreo espacial, ya sea a escala de yacimiento o a escala regional, han sido,
esencialmente, investigaciones empiricas ad hoc (véase, por ejemplo, Plog,
1976), con todo lo gue eso supone en lo que se refiere a limites de su relevan-
cia. No se han fundamentado en la teoria debido a que las consecuencias de
la agregacién no han sido estudiadas tedricamente.

Algunos de los trabajos mds interesantes sobre este y otros problemas aso-
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ciados con el muestreo espacial son los de Nance (1981; 1983), que obtiene unos
resultados perfectamente ajustados a la teoria estadistica, pero operando a un
nivel de sofisticacién estadistica mucho mayor que el usado en las primeras
aplicaciones y mucho més relevante para los problemas arqueolégicos. En par-
ticular ha usado Ia distribucién binomial negativa (véase, por ejemplo, Hod-
der y Orton, 1976, pp. 86-97) para describir distribuciones espaciales, mostrando
cémo una agregacién en incremento aumenta enormemente el error tipico de
las estimaciones.

Nance ha examinado también un problema algo distinto, pero jignalmente
importante, al gue se ha dedicado, relativamente, poca atencién comparada
con la que se ha prestado al tema de 1a precisién de las estimaciones: la cues-
tién del descubrimiento de las probabilidades, es decir, la cantidad de unida-
des de muestreo necesarias en promedio para descubrir 1a presencia de algdn
fendmeno entre las unidades de muestreo; o a la inversa, para una muestra
de un'tamafio dado, la probabilidad de que al menos una unidad de muestreo
contenga un ejemplo del fendmeno, para elementos con distintos grados de
escasez. También aqui la agregacidn es importante, pues a medida que aumen-
ta, es decir, a medida que la cantidad de elementos se concentra en un niimero
progresivamente menor de unidades de muestreo, disminuyen las probabilida-
des de descubrimiento.

Finalmente, Nance ha aplicado también estas ideas a otro problema de con-
siderable importancia en el muestreo regional. La prospeccion de superficie
y las técnicas de muestreo, tal y como las conocemos hoy, se desarroliaron al
pringipio en las regiones dridas del oeste y suroeste de los Estados Unidos, en
donde la visibilidad superficial de los hallazgos es generalmente muy buena.
Desde entonces también se ha prestado atencidn a los problemas qune plantean
esas técnicas alli donde Ia visibilidad en 1a superficie es escasa (por ejemplo,
Wobst, 1983). En los Estados Unidos y debido 2 la sustanciosa financiacidn
disponible para la arqueologia contractual, se han hecho intentog por resolver
las dificultades de la excavacién de pequefias catas de sondeo, por medio de
unidades de muestreo mayores. Naturalmente, Ia cuestién surge respecto a las
propiedades estadfsticas de tales observaciones y las inferencias que pueden de-
rivarse de elfas (Lovis, 1976; Nance, 1983; Nance y Ball, 1986; Wobst, 1983).
El trabajo de Nance sobre las probabilidades de descubrimiento y 1a estima-
cion de tales situaciones proporciona nuevamente una base para planificar di-
sefios futuros y afirmar las limitaciones de los actuales. McManamon (1981)
ha utilizado estas téenicas para estimar la densidad de yacimientos en diferen-
tes estratos ambientales en Cape Cod. En principio, pues, es posible utilizar
distribuciones de catas excavadas de manera rigurosa de forma similar a Ia re-
coleccidn en superficie. Si los problemas pricticos planteados por la excava-
citn de tales sondeos pueden dejarse de lado o no, es otra cuestién. En parti-
cular, las muestras de peguefio tamafio realizadas en la practica y relativas a
la escasez de los elementos que se estdn buscando constituyen un obstaculo ma-
yor para conseguir estimaciones adecuadas (véase Wobst, 1983).
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El enfoque de Bellhouse (Bellhouse, 1980; Bellhouse y Finlayson, 1979) para
mejorar los métodos de muestreo espacial ya han sido expuestos durante la
presentacion del muestreo sistemadtico, asf como los problemas asociados con
él. A pesar de ellos, puede ser muy 4til en situaciones concretas, v si se usa
ampliamente empezardn a surgir algunas generalizaciones.

La insistencia en los aspectos espaciales del muestreo en los péarrafos ante-
riores es un reflejo de la importancia del trabajo de campo en la investigacion
y de sus problemas inherentes, siempre bajo la perspectiva del muestreo. La
manipulacién de los datos recogidos no es menos importante, si bien sus ca-
racteristicas dependen, en Gltima instancia, del trabajo de campo; ademds, los
problemas intrinsecos asociados con el muestreo en conjuntos no son tan gran-
des, y ello se debe a varias razones. En primer lugar, la dimension espacial
ha sido apartada, excepto como base de la estratificacidn de la muestra, En
segundo lugar, las imitaciones no estadisticas externas, si existen, son menos
complejas y menos importantes. Finalmente, suele haber una cantidad consi-
derable de redundancia en las poblaciones, en contraste con la situacion a ni-
vel de yacimiento o de drea regional, de forma que el muestreo puede marcar
una diferencia al ahorrar tiempo y dinero. La redundancia procede de dos fuen-
tes principales: la mayor complejidad inherente y la variabilidad presente a ni-
vel de yacimiento o a nivel regional, y la cantidad absoluta de elementos dis-
ponibles para el estudio a nivel del conjunto. Tiende a olvidarse en muchos
muestreos arqueoldgicos que la caracteristica méas importante de las muestras,
si nos referimos a la estimacién, es su tamafio y no la fraccién de muestreo;
la fraccién de una poblacién muy grande necesaria para la extraccion de una
muestra significativa es a menudo muy pequefia. Es posible que hayamos de
examinar 100 artefactos para obtener alguna estimacion interesante ¥ que es0
pueda hacerse por medio de un pequefio porcentaje de la poblacién de artefac-
tos disponible. En contraste, si algiin problema requiere informacién proce-
dente de 100 yacimientos, podriamos representar una gran proporcion de ya-
cimientos en un érea. ;Ni que decir tiene que una investigacion sobre 100
artefactos se hace a una escala mucho menor que una investigacion referida
a 100 yacimientos!

Abora bien, por otro lado, Nance (1981) ha demostrado que para algunos
propdsitos, al menos, no es la cantidad total de elementos en Ia coleccion 1o
que importa, sino la cantidad de grupos (unidades de excavacién o de prospec-
cién de superficie) de los que proceden esos elementos, por lo que estos temas
no siempre son sencillos.

OBJETIVOS ARQUEOLOGICOS DEL MUESTREO: ALTERNATIVAS A LA ESTIMACHYN
DE LOS PARAMETROS

Hemos visto que el muestreo probabilistico trata de darnos unas estima-
ciones cuya fiabilidad y precisién podemos establecer a partir de las caracteris-
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ticas de la poblacion. Se sefialé también al principio del capitulo que el que
tales medidas sean interesantes depende de nuestros propositos. Lo més fre-
cuente es que nos interese la variabilidad en nuestro yacimiento o drea regio-
nal, de forma que nunca una medida peneral de cierta caracteristica serd util
por si misma.

La respuesta a esto, en términos de muestreo, es el procedimiento de estra-
tificacion antes descrito. Si nos interesa saber si hay o no diferencias entre ciertas
partes de nuestro yacimiento o drea, la dividiremos en estratos y extraeremos
una muestra de cada uno por separado. Sin embargo, aunque en principio la
estratificacion sea una buena idea, su empleo puede provocar problemas gra-
ves, tanto a nivel de yacimiento como a nivel regional. Por ejemplo, la cues-
tidn de si tenemos suficiente informacién para generar una estratificacion no
puede ser marginada, asi como tampoco la posibilidad de que estemos perpe-
tuando las deformaciones existentes en la informacion al idear y aplicar un es-
quema de estratificacion.

En el caso del andlisis regional, los problemas se originaron porque pocas
veces es viable una prospeccién regional centrada en un periodo particular o
un tema especifico: el trabajo de campo es tan costoso que sélo lo hacemos
una unica vez, recogiendo informacién acerca de todos los periodos. No suele
haber motivos para creer que los factores que afectan a la densidad de yaci-
mientos o hallazgos serd constante para todos los periodos, y de hecho eso es
poco probable. Por consiguiente, una estratificacion relevante para un perio-
do no serd relevante para otro, y la aplicacién de distintos esquemas de estrati-
ficacion entrecruzados serd imposible en la practica.

El mismo problema se plantea, naturalmente, en los yacirnientos con va-
rias fases de ocupacion, gue presentan problemas muy dificiles de estudiar si
estdn estratificados. Ahora bien, hay también otro problema a nivel de yaci-
miento que surge tanto de la naturaleza destructiva de la excavacion como del
£asto que €sta ocasiona. Al excavar nos interesan, invariablemente, las carac-
teristicas de varias poblaciones —cerdmica de distintos tipos, huesos anima-
les, semillas, estructuras, vtiles liticos, etc.— y es poco probable que e50s ele-
mentos estén distribuidos espacialmente en el yacimiento de la misma manera:
una estratificacion relevante para obtener buenas estimaciones de las catacte-
risticas de la poblacion para uno de ellos no serd necesariamente buena para
otros, La integracion de propositos diferentes sigue siendo un grave problema
en la excavacion.

Incluso cuando pueda levarse a cabo, un muestreo estratificado no serd
satisfactorio para obtener ciertos tipos de informacion espacial. Se ha sefiala-
do en muchas ocasiones (por ejemplo, Redman, 1974) que en un caso en parti-
cular los estudios tanto en regiones como en yacimientos consisten tanto en
un elemento probabilistico como en ua elemento no probabilistico, v gue para
obtener informacion completa del patron espacial en un drea habra que cubrir
toda el drea, ya sea mediante prospecciones o excavaciones, con el fin de con-
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seguir un mapa completo. Incluso mediante una excavacién en extensién, no
podemos dejar de considerar Ia necesidad de extraer muestras, porgue siempre
se nos plantea la cuestidén de cudn intensiva ha de ser la investigacién con el
fin de recoger los elementos poco frecuentes en Ia poblacién, o bien cudn in-
tensivo ha de ser ef anidlisis del suelo para recuperar, por ejemplo, restos vege-
tales o restos de talla de los tiles 1iticos (véase la diseusién que hemos efectua-
do antes acerca de los trabajos de Nance).

En su vertiente positiva, sin embargo, una investigacién total y continua
110 siempre es necesaria para hacer inferencias sobre los esquemas espaciales.
A pesar de lo que hemos dicho antes sobre el uso limitado de estadisticas des-
criptivas para explicar la variabilidad interna, existen ciertos estadigrafos glo-
bales, calculables mediante los datos de la muestra, que nos explican si la ten-
dencia general del patrén espacial, en particular el grado en que la distribucién
se divide en grupos, es aleatoria o dispersa. El indice de dispersidn de Morisi-
ta, por ejemplo (véanse Rogge v Fuller, 1977; Shennan, 1985), a diferencia del
andalisis del vecino mds préximo o las formas mds habituales del an4lisis cua-
dritico {véase Hodder y Orton, 1976), sdélo requiere datos acerca de las fre.
cuencias de yacimientos por unidad de muestra y esas unidades no tienen por
qué ser contiguas. Dados los problemas planteados por la conglomerizacidn
0 la agregacidn en la estimacion de pardmetros, estudiar su alcance puede ser
un prerrequisito importante para la evaluacion de otras estimaciones. Plog
(1974) ha tratado otros aspectos titiles del patrén espacial que pueden ser ana-
lizados mediante tales indices generales.

Pero incluso cuando queremos informacion detallada acerca del patrén es-
pacial, no siempre serd necesaria una investigacion total; ademds, no siempre
serfa realizable. En algunos casos de cartografia, el uso de datos muestrales
es satisfactorio, si bien no estaremos usando la muestra para estimar pardme-
tros; ef criterio para elegir una buena muestra habra de ser, por consiguiente,
distinto. El mds importante de esos criterios es la regularidad espacial: ha de
haber un elemento sistemaético en el esquema muestral, de forma que las ob-
servaciones aparezcan registradas en todas las dreas analizadas. El paradigma
aqui es la prospeccion del contorno del yacimiento, en el que se dispone de
una cuadricula regular para las medidas, se toma una medida en cada una y
los contornos se interpolan a continuacién. En una prospeccién como esia,
no obstante, es posible ver dénde se produce un desfase entre los puntos, con
lo que sabremos si son o no representativos y podremos, de ser necesario, comn-
siderar nuevas muestras si un punto en particular de la cuadricula no es repre-
sentativo, o si hay varianzas locales en el desfase entre puntos no caracteriza-
das suficientemente por las observaciones en Ia cuadricula. Por otro lado,
cuando interpolamos los esquermnas de variacidn espacial en las distribuciones
arqueoldgicas nos encontramos a oscuras, como sucede con la astimacion de
pardmetros, y no podemos ver cuindo surgen problemas.

Desde este punto de vista, aunque una distribucién regular de datos es esen-
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FIGURA 14.2. Fases en la generacion de una muestra estratificada sistemdtica no ali-
neada (segiin Haggett ef af., 1977).

cial, las muestras sistemdticas plantean problemas tan graves como los de la

estimacién de pardmetros: las regularidades de las distribuciones —como, por

ejemplo, casas en un asentamiento— son potencialmente catastréficas desde

ambos puntos de vista, La respuesta propuesta por los gedgrafos que encaran

problemas muy parecidos es el uso de un muestreo estraiificado sistemdtico .
no alineado (véase, por ejemplo, Haggett ef al., 1977, pp. 272-274). Estd ilus-

trado en la figura 14.2,

En primer lugar, el drea se divide mediante una cuadsicula. Empezamos
por el cuadro inferior o el superior izquierdo, nsando dos mimeros aleatorios
para definir las coordendas de un punto en esa cuadricula (fig. 14.2a), Todas
las cuadriculas a lo largo de 1a fila inferior o la superior tienen la misma coor-
denada x que la primera de ellas, eligiéndose la coordenada y de cada uno me-
diante ntimeros aleatorios (14.2b). Igualmente, todas las cuadriculas en el mar-
gen izquierdo del drea tienen la misma coordenada y que la primera de ellas,

2rose s
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eligiéndose su x respectiva aleatoriamente (14.2¢). En todas las demads cuadri-
culas, el punto de la muestra se obtiene considerando la coordenada x de la
fila en la que se encuentra, y la coordenada y de su co?umna (14.24).

En efecto, esto es una muestra estratificada con exactitud, con los cuacitros
haciendo las veces de estratos. El método parece tener la capamd.ad de ev1"{:ar
¢l problema de la periodicidad y, al mismo_tiempo, proporciona mformgcalon
distribuida regularmente; por otro lado, se ha usado muy poco en la prdctica
arqueolégica para estimar caracteristicas de poblaciones con intervalos de con-
fianza asociados, el otro proposito para el que se necesitan muestras (con la
excepcion de Bellhouse, 1980). . ]

Incluso utilizando un método como el anterior, no dispenemos aun 'de un
criterio satisfactorio que nos expligue la calidad de nuestras interpoichnes.
Una forma de resolverlo es por medio del analisis superficial de tendencias para
ver si hay alguna tendencia espacial en los valores de las variabl?s que nos inte-
resan. Adopta la forma de una regresion mltiple con dos variables 1_ndepen—
dientes, 1as dos coordenadas espaciales de los puntos, y una depend.sente, el
valor de la variable de interés en los puntos (véanse, por ejemplo, Dav;s, ]973t;
Orton, 1980). Un método mas sofisticado de interpolacion espaciai_ se denoxpl-
na kriging: consiste en el uso de los presupuestos de autocc’sr‘r:elacmn esp’aqal
{(véase Hodder y Orton, 1976, pp. 174-183, para una exposicitn a'rqgeologma
de esto ultimo) y sirve para estimar el valor de una variable dfstnl';)mda espa-
cialmente en una localizacion a partir de sus valores en locahzamoa}es 'adya-
centes; sélo Zubrow y Harbaugh (1978) parecen haber usac'lo esa técnica en
una investigacion arqueoldgica. Tal y como muestran, su apilcam_on‘ DO §¢ Tes-
tringe a la representacion espacial; puede usarse de fgrr.na pl’f:dlCt!\:‘a,. como
en geologia, para maximizar la probabilidad de descnbgrmento de yacmm;nto&

Es importante sefialar que un gjercicio de prospectiva como ese, que inten-
ta maximizar los resultados, es muy diferente, en sus propdsitos, d.e la obten-
cién de informacion representativa acerca de, por ejemplo, la densidad de ya-
cimientos en una regidn. Quizds algunos avtores no siempre tengan claro cual
de esos objetivos camplen o han de cumplir. Si se ha 1Iev;?.d9 a cabo una pros-
peccion del drea, puede decirse que maximizar el descubrimiento de yacimieti-
tbs es mucho mas apropiado que estimar la densidad regional de los yacimientos.

Tedos los métodos descritos hasta aqui son diferentes enfoques para ojbte-
ner diferentes tipos de datos espaciales. Como es habitual, serérf 1os objetivos
del investigador los que determinarin cud! de ellos es mas apro‘plado.. Para to-
mar esa decisién es importante tener presentes las opciones é;spombiqs’y no
asumir automdticamente que un esquema simple de muestreo probabilistico
serd siempre el mejor. )

Incluso una conclusidn radical de esta discusién del patron espamai.en las
distribuciones seria que la estimacidn de las medias y de los errores tipicos es
casi totalmente irrelevante: de lo que se trata es, sobre todo, de la foEma de
la distribucidn a la gue se ha prestado poca atencion, aparte de la ya sefialada.
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Hste punto no es distinto de las criticas expresadas por el andlisis de datos ex-
ploratorio con respecto a las distribuciones estadisticas en general: si una dis-
tribucién tiene peculiaridades de forma, constituyen o mas importante acerca
de ellas, y hemos de conocerlas. Respecto a la agrupacion significativa, puede
decirse que los promedios son irrelevantes.
Pero podemos ir aiin mds adelante y afirmar que lo que interesa sobre todo,
a diferencia de Ia estimacion, es explicar 1a variacion que observamos, Vea-
mos un ejemplo a escala regional: puede interesarnos menos la estimacion de
la densidad de yacimientos que la comprensién de los factores subyacentes a
la localizacién de los yacimientos, o, mas en general, subyacentes a las varia-
ciones en la densidad de artefacios sobre la superficie del suelo (por ejemplo,
Shennan, 1985). En estas circustancias, antes que adoptar automaticamente
una técnica de muestreo probabilistico, hemos de establecer un disefio experi-
mental clasico, eligiendo combinaciones de factores que consideremos relevantes
a las variaciones en densidad, y a confinuacion salir al campo y Hevar a cabo
prospecciones de superficie en los lugares en los que se dé Ja combinacion de
factores elegida. Los datos resultantes pueden analizarse entonces usando téc-
nicas del andlisis de varianza (similar a la regresion, pero usando variables in-
dependientes a escala nominal; véase, por ejemplo, Blalock, 1972, capitulo 16)
v una medida obtenida del porcentaje de variacion en la densidad de artefac-
tos explicada por los distintos factores. Naturalmente, habiendo identificado
las diversas combinaciones de factores que nos interesan, podriamos, si fuese
necesario, extraer probabilisticamente muestras de forma bastante simple.
Aunqgue no se hayan recogido los datos de manera rigurosa, ni siguiendo
un esquema de muestreo probabilistico, podemos usar ese enfoque para anali-
zar la variacién en los datos que hemos recogido de manera valida, aungue
no seamos capaces de inferir estadisticamente 1as caracteristicas de una pobla-
cién mayor. El problema principal, en este caso, s¢ origina probablemente en
el hecho de que el disefio resultante pueda estar tan desequilibrado gue los efec-
tos de distintas variables se confunden uno con otro, v 10 pueden distinguirse.
Un argumento similar ha sido adoptado por Wobst {1983), que expresa un
escepticismo considerable acerca de fos resultados de muchos proyectos basa-
dos en el muestrec probabilistico, porque en muchas regiones en las que la vi-
sibilidad de los hallazgos es pobre, recoger observaciones suficientes para pro-
ducir estimaciones con el grado adecuado de precision es una tarea imposible,
La respuesta de Wobst es que hemos de sustituir las estimaciones con un pro-
pésito general por la comprobacién de hipotesis, pues las observaciones re-
queridas para la comprobacion de una hipdtesis pueden especificarse con mas
precision y, por consiguiente, tendremos mas oportunidades de obtenerlas.
De todo ello se desprende, obviamente, que todo o que se refiere al mues-
treo probabilistico es muy complejo y estd arin por resolver; tanto si Wobst

tiene razén como si no, esas técnicas nunca deben sustituir la reflexion propia
del arquedlogo.
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EIERCICIOS

14.1. En un estudio de los asentamientos en un drea se ha decidido empe-
zar estudiando la localizacién de los yacimientos conocidos, para ensayar y
desarrollar algunos principios predictivos que gufen las prospecciones subsi-
guienfes para buscar nuevos yacimientos. En cada yacimiento se registraron
diversas caracteristicas espaciales y el objetivo es obtener una estimacion del
porcentaje de yacimientos con caracteristicas especificas, con una exactitud de
+ 5 % y una confianza del 95 %, La cantidad de yacimientos es 291, ;Cuin-
tos habrd que investigar, asumiendo un muestreo aleatorio simple?

14.2. En un estudio del material procedente de la excavacidn de un asenta-
miento neolitico en Hungria, s¢ decidié que era importante investigar la frag-
mentacién de la cerdmica, como base para comprender ia naturaleza de los
distintos depdsitos. Para ahorrar tiempo y dinero, se ha decidido elegir una
muestra del tipo de pasta de la cerdmica en cada depdsito, y no pesar todos
los fragmentos. La muestra serd extraida mediante un muestreo aleatorio sim-
ple. Para uno de los tipos de pasta en particular, 1a seleccidn de una muestra
preliminar proporciond una desviacion tipica de 25 g. Se ha decidido que una
tolerancia de 5 g en el peso estimado es acepiable, con una probabilidad del
95 %. Calcula el tamafio de una muestra para conseguir ese objetivo, que pue-
de ser corregido a continuacion para los diversos tamafios de las poblaciones
en los distintos depositos.

14.3. Se ha efectuado una prospeccidn arqueolégica en un drea de 100
km? La prospeccién estd basada en una muestra aleatoria simple de cuadri-
culas de una hectdrea, que suman 5 km? en total. Las densidades de material
en cada cuadricula han sido registradas; Ia densidad media de los ttiles Hticos
del neolitico y del bronce antiguo es de 16,95/ha, con una desviacién tipica
de 7,03 y una distribucién no muy atejada de la normalidad, aunque asimétri-
ca positiva. Calenla un intervalo de confianza para la cantidad total de arte-
factos liticos en el total del drea prospectada, con una probabilidad del 99 .

14.4. Se ha excavado un yacimiento de cazadores-recolectores a partir de
una cuadricula con divisiones de 2 x 2 metros. A continuacién aparece una
lista con la cantidad de piezas liticas halladas en cada una de las 50 cuadriculas
excavadas:

2 5 15 17 11 26 25 28 23 22
33 37 35 30 39 48 47 45 48 42
47 45 41 55 50 59 51 59 56 57
53 61 67 64 63 60 79 75 77 72
T 85 82 89 96 93 95 108 103 117
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1. Calcula la media y la desviacién tipica para todo el vacimiento.

2. a) Usa nimeros aleatorios para elegir diez muestras aleatorias de 30 cua-
driculas; b) calcula la media y la desviacién tipica de cada muestra, junto con
1a media de las medias; ¢) calcula el error tipico de la media para cada muestza,
y los intervalos de confianza de la media al 95 % y al 99 % &) ;cdmo se rela-
cionan los intervalos de confianza entre si y con la media global de la poblacién?

3. Repite 2) para muestras de 10 y de 20 cuadriculas.

NoTa: Ha de usarse la distribucién # para los intervalos de confianza.
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15. CONCLUSION

NUEBVOS AVANCES

Si ¢l Jector ha conseguido llegar hasta aqui, descubrird que ha alc’apﬁado
un nivel dé competencia qué le capacita para llevar a cabo algunos anahsl's de
datos basicos v para entenderse con estadisticos profesionales.; el lector es'ta_ca»
pacitado también para seguir la mayoria de las argumen:aamones estadisticas
en la bibliografia y hacerse con la idea general del resto; jgualmente, el lector
habré consegunido una base firme para proseguir las Eef:turas Y COLOCET IUEVaSs
técnicas. Ya se han sefialado algunos manuales aprop1adc35: Blalock (1972) es
muy bueno para lo que se refiere a lo abordiado en Ia' primera parte, aungue
esté algo anticuado en ciertos aspectos. Hart*_w?g y Dearing (1979} v ’_Tukey: (1977)
proporcionan un sélido fundamento del andlisis de datos exploratorio, asi como,
en un mivel mucho mas avanzado, el libro de Mostel%er ¥ Tlfkey (1977). John-
ston (1978) es muy apropiado para ampliar las ‘técmcas mas avanzad'as.‘

La principal dificultad, no obstante, es que sin un adecuado conocimiento
del calculo y del dlgebra matricial, el lector se verd incapaz de entegder muchos
de los libros matematicos sobre estadistica y andlisis de datog Davis (1973)_;}):0—
porciona una introduccién sencilla al dlgebra matrif:iai, m}entras que Wilson
y Kirby (1980) cubren también el cdlculo int{_:grai ¥ d1fere1}c1al. El hbr.o de Ev’e-
titt y Dunn (1983) ¢s un buen manual de nivel mtermed;q que requiere algiin
conocimiento de dlgebra matricial, pero no ¢s de gran .dxﬁcultad.

Si el lector piensa continuar con los andlisis cuantitamios de datqs, el grado
en que lo haga y la direccion en que los emprenda estaran determinados por
los problemas especificos con los que se enfrenta: algun9s de ellos pueéen. ana-
lizarse por medio de los métodos presentados en e_ste'hbm, y otros relaciona-
dos con ellos, mientras que otros problemas requeriran el desarrollo de nuevas
técnicas*

* Fin castellano, pueden consultarse textos relativamente senciilos CO.liHO elde Dnm'encc}f v 2;}Sfa.a
(198%), para el analisis de regresién, y el compilado por _Sénchez Carrion (19&‘4), parz los a»in ;25
de conglomerados, anatisis de modelos lineales iogar‘itmicos en tablas, d-e contlugencm,'anla isis d ;,
componentes principales y andlisis de correspondencias. Sobre‘ estos ultimos, v en un ns'vedmuc )
mas avanzado, Cuadras (1981). El libro de Blalock estd traducido al castellano; desgraciadamente

et ey
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INVESTIGACIONES RECIENTES Y TENDENCIAS FUTURAS

Los trabajos recientes proporcionan ejemplos de estas dos soluciones a los
problemas planteados. Los modelos logaritmicos lineales estin encontrando cada
vez mds aplicaciones (por ejemplo, Hietala, 1984; Leese y Needham, 1986), mien-
tras que el andlisis de conglomerados ha sido aplicado de forma innovadora
en ¢l analisis microespacial (por ejemplo, Whallon, 1984; Kintigh y Ammer-
man, 1982). Han continuado, asimismo, los trabajos sobre la aplicacion de téc-
nicas particulares, como el muestreo probabilistico (por ejemplo, Shott, 1985;
Van der Veen, 1985).

A largo plazo, sin embargo, es probable gue sean necesarias nuevas técnicas
0, incluso, técnicas no cldsicas para resolver muchos problemas arqueoldgicos,
y es ahi donde la colaboracion entre estadisticos y arquedlogos es especialmen-
tc importante. En particular, el uso de técnicas llamadas en inglés de booistrap
se ira haciendo, probablemente, mas importante; en cilas los analisis matemati-
cos y estadisticos estdn dirigidos, en clerta forma, por las complejidades del
problema a resolver, consistiendo, por lo general, en la simulacion informéatica
de Ias distribuciones que tengan en cuenta las limitaciones de los datos reales,
¥y que s¢c comparen con los esquemas de relacion definidos entre los datos (por
ejemplo, Bradley y Small, 1985; Simek, 1984; Berry et al., 1984). Bastante simi-
lar en el enfoque son ciertos trabajos de modelizacidn de las relaciones entre
la evidencia arqueoldgica, tal y como ha sido recuperada y tal como fue origi-
nalmente depositada (Orton, 1982, en el caso de la ceramica: Fieller y Turner,
1982; Turner y Fieller, 1985, en el caso de los huesos). Estos estudios van mu-
cho mds alld del muestreo probabilistico ¢ indican nuevas posibilidades en el
desarrollo de modelos rigurosos en los que las matemdticas coinciden con el
problema arqueoldgico.

Muchos de los desarrollos se sitian fuera del campo del anilisis cuantitati-
vo de datos, considerado en su forma clasica. Fl analisis de conglomerados,
por ejemplo, puede ser visto ahora como parte de la disciplina en rapido desa-
rrollo del reconocimiento informético de esquemas y patrones (por ejemplo,
Bow, 1984), que en un futuro proximo puede hacer importantes contribuciones
al andlisis de la forma, ya de objetos o de distribuciones espaciales; algunas
de esas técnicas han sido empleadas en arqueologia desde hace tiempo para

1o existe ningén manual en castelano (ni original ni traduccidn) sobre e} andlisis de datos explora-
foria. Lo que de € explican los manuales generales es mucho menos de lo que se explica en este
mismo libro. En cuanto a las aplicaciones a la arqueclogia de fa peninsyla ibérica pueden consul-
tarse en las actas de algunos coloquios recientes (Jornadas de Metodologiz dela Investigacion Pre-
historica {Soria, 1981], Argueologia Espacial, Aplicaciones Informadticas de ia Arqueologia [Ma-
drid, 1990]...}, asi como en algunos asticulos recientes en revistas como Cuadernos de Prehistoria
de la Universidad de Granada, Boleiin del Seminario de Arqueciogia de la Universidad de Valia-

dolfid y Trabajos de Prehistoria. Dos libros importantes son jos de Luil (1983} y Nocete (1989),
(N. del 1)
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mejorar el trazado de las lecturas de las prospecciones geofisicas (Scollar, 1969)
y que recientemente se han aplicado a las formas {Gero y Mazzullo 1984).

La tendencia general en estos desarrollos es clara: se trata de la creciente
integracion del conocimiento argueoldgico v de la informacion en los andlisis
cuantitativos. Los andlisis tipicos prér-g-porter seguiran siendo apropiados para
muchos propositos, pero no en otros.

Otra linea de investigacion en arqueologia sefiala la misma direccidn: el de-
sarrollo de sistemas «expertosy» v de bases de conocimiento inteligentes para
ordenadores (véase, por elemplo, Huggett 1985). Consiste en definir cuerpos
de conocimiento y reglas de inferencia que permitan extraer conclusiones apro-
piadas al introducir nuevos problemas al sistema; el diagndstico médico es, po-
siblemente, su campo de aplicacién mas conocido hoy en dia. Aungue su uso
en arqueologia plantea indudables problemas, como indica Huggett, 1a idea sub-
yacente es muy atractiva, sobre todo en el contexto de los desarrollos en el ana-
lisis de datos antes sefialados.

Algunos pueden pensar que desarrollos de esa clase pueden ser interesan-
tes, pero que dificilmente afectardn a algo mds que a una pequeiflisima drea de
la profesién arqueoldgica. Si esto es asi o no, depende de dos cosas. La primera
es la disponibilidad de los medios, vy toda la experiencia de los dltimos afios
sugiere que las grandes capacidades en ordenadores y soportes logicos seguirdn
estando disponibles, jincluso para los arquedlogos! La segunda es el nivel de
educacion de los profesionales de la arqueologia en ef andlisis de datos y en
informatica, Con respecto a esto iltimo, estd claro gue se estd llegando paula-
tinamente a ese nivel. Si este libro constituye una contribucion al primer aspec-
to, serd algo muy positivo, pues ayudari a crear el clima apropiado para Ia rea-
lizacién del potencial en las grandes cantidades de datos arqueologicos, cuyas
posibilidades siguen estando intactas.

ANEXOS
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ANEXO 1. TABLAS ESTADISTICAS

TasLa A. Puntos porcentuales de la distribucidn del 2.

o
Los valores tabulados son x* (), donde
Pr (3 > ¥ {o)) = «, para » grados de libertad.
Xa(e)
y oo = 0,995 0,990 0,975 0,950 0,900 0,750 0,500
1 392704,10~1 157088,107 982069,10°° 393214,107% 0,0157908 0,1015308 0,454936
2 0,0100251 00205007  0,0506356 0,102587  0,210721 0,575364 1,3862%
3 0,0717218 0,114832 0,215795 0,351846  0,584374  1,212534  2,36597
4 0,206989 0,297109 0,484419 0,716723  0,063623 1,92256 3,35669
5 0,411742 0,554298 0,831212 1,145476 £,61031 2,67460 4,35146
6 0,675727 0,872090 1,23734 1,63538 2,20413 3,45460 5,34812
7 0,989256 1,239043 1,68987 2,16735 2,83311 4,25485 6,34581
8 1,34441 1,64650 2,17973 2,73264 3,48954 5,07064 7,34412
9 1,73493 2,08790 2,70039 3,32511 4,16816 5,B9883 8,34283
10 2,15586 2,55821 3,24697 3,94030 4,86518 &,73720 9,34182
11 2,60322 3,05348 3,B15875 4,57481 5,57778 7,58414 10,3410
12 3,07382 3,57057 4,40379 5,22603 6,30380 R,43842 11,3403
13 3,56503 4,10692 5,00875 5,89186 7,04150 9,29907 £2,3308
14  4,07467 4,66043 5,62873 6,57063 7,78053 10,1653 13,3393
15 4,60092 5,22935 6,26214 7,26094 B,54576G 11,0365 14,3389
16 5,14221 5,81221 6,50766 7,96163 9,31224 11,9122 15,3385
17 5,69722 6,40776 7,56419 8,67176 10,0852 12,7919 16,3382
18 6,26480 7,01451 8,23075 9,39044 10,8649 13,6753 17,3379
19 6,84397 71,63273 8,90652 10,1170 11,6509 14,5620 18,3377
20 7,43384 B,26040 9,59078 10,8508 12,4426 15,4518 19,3374
21 B,03365 8,89720 10,28203 11,5913 13,2396 16,3444 20,3372
22 B,04272 9,54249 16,0823 12,3380 14,0415 17,2396 21,3370
23 926043 10, 19567 11,6886 13,0905 14,8480 18,1373 22,3369
24 9,88623 10,8564 12,4082 13,8484 15,6587 19,0373 23,3367
25 10,5197 11,5240 13,1197 14,6114 16,4734 19,9393 24,3366
26 §1,1602 12,981 13,8439 15,3792 17,2919 20,8434 25,3365
27 11,8076 12,8785 14,5734 16,1514 18,1139 21,7494 26,3363
28 52,4613 13,5647 15,3079 16,9279 18,9392 22,6572 27,3362
29 13,1211 14,2565 16,0471 17,7084 19,7677 23,5666 28.3361
30 13,7867 14,9535 16,7908 18,4927 20,6992 24,4776 29,3360
40 20,7065 22,1643 24,4330 26,5093 20,0505 33,6603 39,3353
50 27,9907 29,7067 32,3574 34,7643 37,6886 42,9421 49,3349
60 35,5345 37,4849 40,4817 43,1880 46,4589 52,2938 59,3347
70 43,2752 45,4417 48,7576 51,7393 55,3289 51,6983 69,3345
80 51,1719 53,5401 57,1532 60,3915 64,2778 71,1445 79,3343
90 59,1963 61,7541 65,6466 69,1260 73,2911 80,6247 29,3342
100 67,3276 70,0649 74,2219 71,9295 82,3581 90,1332 99,3341
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» o= 0,250 0,100 0,050 0,025 4,010 0,005 0,003
1 1,32330 2,70554 3,84146 5,02389 6,63490 7,87944 10,828
2 2,77529 4,60517 5,99146 7,37776 9,21034 10,5966 13,816
3 4,10834 6,25139 7,81473 9,34840 11,3449 12,8382 16,266
4 5,38527 7,77944 $.48773 11,1433 13,2767 14,8603 18,467
5 6,62568 9,23636 11,0705 12,8325 15,0863 16,7496 20,515
6 7,84080 10,6446 12,5916 14,4454 16,8119 18,5476 22,458
7 9,03715 12,0170 14,0671 16,0128 18,4753 20,2777 24,322
8 10,2189 13,3616 15,5073 17,5345 20,0902 21,9550 26,125
9 11,3888 14,6837 16,9150 19,0228 21,6660 23,5894 27,877
10 12,5489 16,9872 18,3070 20,4832 23,2093 25,1882 28,588
11 13,7007 17,2750 19,6751 21,9200 24,7250 26,7568 31,264
12 14,8454 18,5493 21,0261 23,3367 26,2170 28,2995 32,509
13 15,983% 19,8119 22,3620 24,7356 27,6882 29,8195 34,528
14 17,1169 21,0641 23,6848 26,1189 29,1412 31,3194 36,123
15 18,2451 22,3071 24,9958 27,4884 30,5779 32,8013 37,697
16 19,3689 23,5418 26,2962 28,8454 31,9999 34,2672 19,252
17 20,4887 24,7690 27,5871 30,1910 33,4087 35,7185 40,790
18 21,6049 25,9894 28,8693 31,5264 34,8083 a7,1565 42,312
19 22,7178 27,2036 30,1435 32,8523 36,1909 38,5823 43,820
20 23,8277 28,4120 31,4104 34,1696 17,5662 39,9968 45,315
21 24,9348 29,6151 32,6706 35,4789 38,9322 41,4011 46,797
22 26,0393 30,8133 13,9244 36,7807 40,2894 42,1957 48,268
23 27,1413 32,0069 35,1725 18,0756 41,6384 44,1813 49,728
24 28,2412 33,1962 36,4150 39,3641 42,9798 45,5585 51,179
25 29,3389 34,3816 37,6525 40,6465 44,3141 46,9279 52,618
26 30,4346 35,5632 38,8851 41,9232 45,6417 48,2899 54,052
27 31,5284 16,7412 40,1133 43,1945 46,9629 49,6449 53,476
28 32,6205 37,9159 41,3371 44,4608 48,2782 50,9934 56,892
29 33,7109 39,0875 42 5570 45,7223 49,5879 52,3356 58,301
30 34,7997 40,2560 43,7730 46,9792 50,8922 53,6720 59,703
40 45,6160 51,8051 55,7585 59,3417 63,6907 66,7660 73,402
50 56,3336 63,1671 67,5048 71,4202 76,1539 79,4900 86,661
60 66,9815 74,3970 T9,0819 83,2977 88,3794 91,9517 99,607
0 77,5767 85,5270 90,5312 95,0232 100,425 104,215 112,317
80 88,1303 96,5782 101,879 106,629 112,329 116,321 124,839
90 98,6499 107,565 113,145 118,136 124,116 128,299 137,208
100 109,141 118,498 124,342 129,561 135,807 140,169 149,449
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TABLA B. Areas de la distribucién normal estandarizada,

Z

-0,09

~0,08

-3,07

—0,06

—0,08

-~ ,04

-0,03

~0,02

- {,01

~{,60

-3.8
3,8
—3,7
~-3.6
-3.5

3.4
-3,3
3,2
—3,1
3,0
2.8
~2,8
—2,7
-1.6
~2.5
—2,4
~2,3
-2,2
—2.1
—2,0

-1,9
1,8
-1,7
1,6
—1,5
—t.4
-1,3
-1,2
~1,1
-1,0
—0,9
-0,8
-0,
—0,6
0,5
0,4
-6,3
~a,2
-0,1
-(,0

0,99997
0,99995
0,99992
0,99989
0,99983

0,99976
0,99965
0,99950
8,99929
0,95900

0,99861
0,99807
0,99736
0,99643
0,99520

0,99361
0,99158
0,98899
0,98574
0,98169

0.97670
0,97062
6,96327
£,95449
0,94408

0,93189
0,91774
0,90147
0,88298
0,86214

0,338%1
U,81327
0,78524
0,754%0
0,72240

0,68739
0,65173
G,61409
0,57535
0,53586

0,99957
0,95995
0,99932
0,99988
0,99983

0,99975
4,59964
0,99948
0,99926
0,9989s

0,99856
0,99801
0,99728
0,99632
0,99506

0,99343
0,99134
0,98870
0,98537
0,58124

0,97615
0,96955
0,96246
0,953152
0,94295

,93056
0,91621
0,89973
0,88100
0,85993

0,83646
0,81057
0,78230
0,75175
0,71904
0,68439
0,64803
0,61026
0,57142
0,53188

0,99996
0,99995
0,55992
0,59988
0,99582

0,99974
0,99962
0,90948
0,99924
0,59893

0,99851
0,99795
0,99720
0,99621
0,99492

0,99324
0,99111
0,98840
0,98500
,98077

0,97558
0,96926
0,96164
0,95254
0,94179

0,92922
G,91466
0,897%6
0,87900
0,85769

0,83398
0,80785
0,77935
0,74857
0,71566

G,88082
0,64431
0,60642
0,56750
0,5279¢

0,99996
0,99994
0,99992
0,99987
0,59981

0,99973
0,99961
0,99944
0,99921
0,99898

0,99846
0,597848
0,99711
0,99609
0,99477

0,99305
0,99086
0,98809
0,98461
0,98030

0,97500
0,968356
0,96080
0,95154
0,94062

0,92785
0,91308
0,89617
0,87698
G,85543

0,83147
0,80511
0,77637
0,74537
0,71226

0,67724
0,64058
0,60257
0,56358
0,52392

0,99996
0,99994
0,99991
0,99987
0,9998

0,99972
0,59960
0,59943
0,99918
0,00886

0,99841
0,99781
0,59702
0,99598
0,99461

0,99286
0,99061
G,98778
0,98422
0,97982

0,97441
0,96846
0,95994
0,05083
0,93943

0,92647
0,91149
0,89435
0,87493
0,83314

0,82894
0,80234
0,77337
3,74215
0,70884
0,67364
0,63683
0,59871
0,55962
0,51994

0,99995
0,99994
0,99991
0,99985
0,9998¢

0,99974
0,55958
0,59940
0,99%16
0,95882

0,99836
0,99774
0,99693
0,99585
0,99446

0,99266
0,99036
0,98745
0,98192
0,97932

0,97381
0,96712
0,95%07
0,94950
0,93822

6,92507
3,50088
0,85251
0,87286
0,85083

0,82639
0,79955
0,77035
0,73891
0,76540

0,67003
0,63307
0,59483
0,55567
0,51595

0,99995
0,99594
0,5999%0
0,99986
0,9997%

0,9997¢
0,99957
0,99938
0,99513
0,99878

0,99831
0,99767
0,99683
0,99573
0,99430

0,99245
0,95018
0,98713
0,98341
0,97882

0,97320
0,96618
0,93818
0,94845
0,93699

0,92364
£,50824
0,89065
0,87076
0,84850

0,82381
0,79673
0,76731
0,73565
0,70194

G,66640
0,62930
0,59095
0,55172
0,51197

0,99996
0,99993
0,99990
0,99985
0,99978

0,99969
0,99955
0,99936
0,99910
0,99874

0,99825
0,59760
0,99672
0,99560
0,99413

0,99224
(,98583
0,98679
0,98300
0,57831

0,97257
0,96562
0,95728
0,94738
0,93574

0,92220
0,90638
0,88877
©,86864
0,84614

0,82121
0,79389
0,76424
0,73237
0,69847

0,66276
0,62552
0,58706
0,54778
0,50798

0,99995
0,99993
0,99990)
0,99985
Q,99978

0,99968
0,99953
0,99934
0,99906
0,99869

0,99819
0,99752
0,99664
0,99547
0,99396

0,99202
0,98056
0,98645
0,98257
0,97778

0,97193
0,96485
0,93637
0,594630
0,93448

0,92073
0,9049¢
0,88686
0,86650
0,84375

0,818%9
0,79103
0,76115
0,72967
0,69497
0,65910
0,62172
0,58317
0,34380
0,50399

0,99995
0,99993
0,99939
0,99984
0,98977

0,99966
(,95952
0,98931
0,99903
0,99865

0,99813
0,59744
(,99653
0,99534
0,99379

0,9918¢
0,08028
0,98610
0,98214
0,97725

0,97128
0,96407
4,95543
0,94520
0,93119

0,91524
0,90320
0,88493
(,86433
0,84134

0,81504
0,78814
0,75804
0,72575
0,69146

0,65542
0,61791
0,57926
0,53983
0,50000
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Z

0,00

0,01

0,02

0,03

0,04

0,05

0,06

0,07

0,08

0,09

6,0
0,1
[tV
0,3
0.4

0,5
0.6
0,7
8,8
0,9
1,0
1.1
1.2
1,3
1.4
1.5
1.6
1,7
1,8
)

20
2,1
22
2.3
2.4

2,5
2.6
2,7
2.8
2.9
3,0
1,1
32
1,3
1.4
35
1,6
37
18
3,9

©,50000
0,46017
G,42074
$,38209
0,34458

0,30854
0,27425
0,24196
0,21186
0,18406

0,15866
0,13567
0,11507
0,09680
0,08076

0,06681
0,05480
0,04457
0,03593
,02872

0,00275
0,01786
0,01390
0,01072
0,00820

,00621
0,00466
0,00347
0,00256
0,00187

0,00136
0,00087
0,00069
0,00048
0,00034

0,00023
0,06016
0,00011
0,00067
0,60005

0,49601
0,45620
0,41683
0,37828
0,34090

,30503
0,27093
©,23885
(3, 20897
6,1B14F

0,15625
0,13350
0,11314
4,09510
G,07927

0,06552
0,05370
0,04363
0,03515
0,02807

0,02222
G,01743
G,01335
3,01044
0,00798

,00604
0,00453
0,00336
0,00248
0,00181

0,00131
0,00094
0,00066
0,00047
0,00032

0,00022
0,00015
0,00010
0,00007
0,00003

0,49202
0,45224
0,41294
0,37448
0,33724

©,30153
0,26763
0,23576
0,20611
0,17879

0,15386
0,13136
0,11123
3,09342
6,07780

0,06426
(,05262
0,04772
0,03438
0,02743

0,02169
0,01700
0,01321
0,01017
0,00776

©,00587
0,00440
0,00326
0,00240
0,00175

0,00126
0,60050
0,006064
0,00045
0,00031

0,00022
0,00015
0,00010
0,00007
0,00004

00,4880
0,44828
0,40905
0,37070
0,13360

0,29806
0,26435
0,23269
0,20327
0,17619

0,15150
0,12924
0,10935
G,09176
0,07636

0,06301
0,05155
G,04182
0,03362
0,02680

0,02118
0,01659
0,01287
6,00990
0,00755

0,00570
0,00427
0,00317
0,00233
0,00169

0,00122
0,00087
0,00062
0,00043
0,00030
0,60021
0,00014
0,00010
0,00006
0,60004

0,48405
0,d4433
0,40517
0,36693
0,32097

0,29460
0,26309
0,22965
0,20045
0,17361

0,14917
0,12714
0,10749
0,05012
0,07493

0,06178
0,05050
0,04093
0,03288
0,02619

0,02068
0,01618
0,01255
0,00964
0,00734

0,00554
0,00415
0,00307
0,00226
0,00164

0,00118
0,00084
0,00060
0,00042
0,00029
£,60020
0,00014
0,00009
0,66006
0,00004

0,48006
0,44038
0,40129
0,36317
0,32636

0,29116
0,25785
0,22663
0,19766
0,17106

0,14686
0,12507
0,10565
0,08851
0,07353

G,06057
0,04947
G,04006
0,03216
0,02359

6,02018
0,01578
0,01222
0,00939
£,00714

©,00539
0,00402
,00298
0,00219
0,00159

6,00114
0,00082
0,60058
0,00040
0,00028
0,00019
(,00013
G,00009
0,00006
0,00004

0,47608
0,43644
0,39743
0,35942
0,32276

0,28774
0,25463
0,22363
0,19489
0,16853

0,14457
0,12302
0,10383
0,08692
0,07215

0,05938
0,04846
0,0392¢
0,03144
0,02500

0,01970
0,01539
0,01191
0,00914
0,00683

0,00523
0,00351
0,00289
0,00212
,00154

0,00111
0,00079
0,00056
0,00039
0,00027

0,00019
0,00013
0,00008
0,00006
0,00004

0,47210
0,43250
0,39358
0,35569
0,31918

0,28434
0,25143
0,22065
0,19213
0,16602

0,14231

.0,12100

0,10204
0,08534
0,07078

0,05821
0,04746
0,03836
0,03074
0,02442

0,01923
0,61500
0,01160
0,00885
0,00676

0,00508
0,00379
0,00280
0,00205
0,00148

0,00107
0,00076
0,00054
0,00038
,00026

0,00018
0,000612
0,00008
0,00005
0,00004

0,46812
0,42858
0,38974
0,35197
0,31561

0,28096
0,24825
0,21770
0,18943
(116354

0,14007
0,11900
0,10027
0,08379
0,06544

0,05705
€,04648
6,03754
0,03003
0,02383

0,01876
0,01463
0,01130
0,00866
0,00657

0,00494
0,00368
0,00272
0,00199
0,00144

0,00104
0,00074
0,00052
0,00036
0,00025

8,00017
0,00012
0,00008
0,00005
,00003

0,46414
0,42465
0,38591
0,34827
0,31207

0,27760
0,24510
0,21476
0,18673
0,16109

0,13786
0,11702
0,09853
0,08226
0,06811

0,05592
0,04551
0,03673
6,02938
0,02330

0,01831
0,01426
0,01101
0,00842
0,00639

0,00480
D,00357
0,00264 .
0,00193
0,00139

0,00100
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TarLA C. Puntos porcentuales de la distribucion ¢,

Prueba de una cola

0

ll’(‘l)

Pr{T,>t,(a)) = a,
para » grados de libertad |

Prueba de dos colas

—fa) O
Pril,>t,(meT, <~ (@)= 2o,

t{a)

para » grados de libertad

a=904 025 01 0,05 0,025 0,01 0,005 06,0025 0,008 0,0005

v 20=08 05 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01, 0005 0,002 0,001
i 0,325 1,060 3,098 6,314 12,706 31,821 63,657 127,321 318,309 636,619
2 0,289 0,816 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 14,080 22,327 31,599
3 0,277 0,765 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 7,453 10,215 12,924
4 0,271 4,741 1,533 2,132 2716 3,747 4,604 5,598 7,173 8,610
5 0,267 0,727 1,476 2015 2,57T% 3,365 4,032 4,773 5,893 6,869
6 0,265 0,718 1,440 1,943 2,447 3,143 3,707 4,317 5,208 5,939
7 0,263 0,711 1,415 1,895 2365 2,998 3,499 4,029 4,785 5,408
8 0.262 0,706 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 3,833 4,501 5,041
9 0,261 0,703 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 3,690 4,297 4,781
0 0,260 0,700 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 3,581 4,144 4,587
il 0,260, 0,697 1,363 1,79 2,201 2,718 3,108 3,497 4,025 4,437
12 0,259 0,695 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 3,428 3,930 4,318
13 0,259 0,694 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012 3,372 3,852 4,221
i4 0,258 0,692 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 3,326 3,787 4,140
15 0,258 0,691 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 3,286 3,733 4,073
6 0,258 0,690 1,337 1,746 2,120 2,583 2,921 3,252 3,686 4,015
17 0,257 0,689 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898 3,222 3,646 3,965
18 0,257 0,688 1,330 1,734 2,100 2,5%2 2,878 3,197 - 3,610 3,922
19 0,257 0,688 1,328 1,729 2,093 2,539 2,861° 3,174 3,579 3,883
20 0,257 0,687 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,153 3,552 3,850
21 0,257 0,686 1,323 1,721 2,080 2,518 2,831 3,135 3,527 3,819
22 0,256 0,686 1,321 1,7%7 2074 2,508 2,819 3,118 3,505 3,792
23 0,256 0,685 1,319 1,714 2,065 2,500 2,807 3,104 3,485 3,768
24 0,256 0,685 1,318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,091 3,467 3,745
25 0,256 0,684 1,316 1,708 2,060 2,485 2,787 3,078 3,450 3,725
26 0,256 0,684 1,315 1,766 2,056 2,479 2,779 3,067 3,435 3,707
27 0,256 0,684 1,314 1,703 2,052 2,473 2,771 3,057 3,421 3,690
28 0,256 0,683 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,047 3,408 3,674
29 0,256 0,683 1,311 1,689 2,045 2462 2,756 3,038 3,396 3,659
30 0,256 0,683 1,310 3,697 2,042 2457 2,750 3,030 3,385 3,646
40 6,255 0,681 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 2,971 3,307 3,551
60 0,254 0,679 1,296 1,671 2,000 2,390 2,660 2,915 3,232 3,460
120 6,254 0,677 1,289 658 1,980 2,358 2,617 2,860 3,160 3,373
0 0,253 0,674 1,282 1,645 1,960 2,326 2,576 2,807 3,090 3,291

ANEXO 1 335
TaBLa D, Numeros aleatorios.

Cada cifra en esta tabla de mimeros aleatorios generados por ordenador es una muesta indepen-
diente de una poblacién en la que cada una de fas cifras 0 a 9 tiene una probabilidad de ocurrencia
de 0,1.

65 23 68 00 77 BZ 3B 14 0 85 i1 85 57 11 73 94 45 2% 60 46
06 56 76 51 04 73 94 30 16 74 69 59 04 38 83 9§ 3G 20 37 85
55 99 98 60 0f 33 D6 93 B3 13 23 17 35 051 92 04 52 31 38 70
T2 82 45 44 09 53 04 83 03 83 58 4 67 41 01 38 66 83 11 99

.04 28 28 2 73 025 0 74 7 35 81 7% 49 52 67 61 40 6G 50 47 50

87 01 80 59 89 36 41 59 60 27 64 B89 47 45 18 21 69 B4 76 06
31 62 46 53 84 40 56 3 74 96 52 13 7295 96 06 58 B3 85 22
29 81 57 94 B9 5 70 94 24 19 315 50022 23072 87 34 8% 15
39 58 74 22 7719 12 81 2% 42 04 30 62 34 36 8I 43 07 97T 92
56 14 80 10 76 52 38 54 84 13 99 9 22 55 41 04 72 31 B9 33

20 56 62 74 12 67 09 33 89 33 04 1B 4 75 0 57 87 45 52 2
93 32 57 38 39 36 BT 42 72 55 73 97 98 36 37 4 76 0% 11 68
95 69 51 54 43 19 20 49 57 25 90 35 0 26 20 70 9% 43 73 56 45
65 71 32 43 64 67 22 5% 65 65 4B 86 10 88 20 12 40 18 49 25
027 33 43 9F 84 20 57 49 51 41 20 17 64 29 60 66 87 55 97

95 29 42 43 61 34 30 13 30 3% 21 52 39 28 64 98 08 76 09 27
8% 74 06 29 20 55 72 10 11 43 95 §2 75 37 99 24 7T 43 63 11
87 87 56 91 16 97 531 30 61 36 96 47 76 68 49 11 50 56 51 08
46 24 17 74 97 37 3% 03 54 83 34 o0 4 68 T 53 43 33 15 67
66 79 81 43 40 92 84 72 88 32 83 24 &7 01 41 34 7019 26 93

36 42 94 58 33 30 %2 39 18 40 03 00 £2 950 32 27 9F &5 48 15
07 66 25 08 99 271 6% 48 85 32 16 46 9 31 85 o2 86 36 22 9%
83 10 05 12 18726 36 &7 68 48 31 69 68 58 93 49 45 86 99 29
49 50 63 99 26 71 47 94 LY S A} 34 18 M 06 32 14 40 80
20 75 58 89 39 04 42 73 37 93 11 07 28 77T 91 3p 60 47 82 62

02 40 62 09 00 7§ 09 37 80 44 50 37 32 70 20 38 78 86 75 34
59 87 21 38 29 78 72 67 42 B3 65 21 54 7% 66 42 47 86 31 15
48 08 99 66 43 38 28 13 50 25 47 93 1P 15 07 84 28 30 19 07
54 26 86 75 4 15 20 319 20 03 58 34 80 2% 62 53 0% 67 71 51
35 35 58 43 23 58 63 66 05 62 BO 92 14 55 BI 41 21 48 87 34

73 B4 90 49 0: 21 %0 29 357 06 68 73 51 16 51 95 61 8 57 99
34 64 78 0O 92 5% 67 74 58 48 92 09 42 20 40 37 63 BO 58 93
68 56 87 47 63 06 2 M 41 98 79 06 07 18 58 29 16 49 &7 37
72 47 05 52 88 07 27 55 58 74 B2 OB 42 28 26 48 25 32 00 3
4 44 9 75 89 57 12 60 42 38 77T 36 45 69 21 68 32 70 04 96

28 11 57 47 61 57 82 88 62 18 93 67 57 32 96 12 21 17 13 54
87 22 38 38 91 99 16 08 17 76 21 47 52 14 98 B6 35 68 23 85
44 93 14 59 67 40 24 10 63 40 47 07 56 14 22 62 74 93 19
8l B84 37 25 90 43 58 62 94 5B 49 03 84 22 571 22 47 98 86 37
00 75 35 21 04 47 54 08 98 44 OB (6 44 B6 69 T 20 52 64 94

71 685 05 04 22 18 20 10 Bt 87 05 69 43 T 9% 76 42 05 21 10
19 06 51 61 34 03 61 55 98 S8 - 83 50 0f 48 99 85 08 &7 15 91
32 91 87 08 19 62 32 28 04 91 42 48 66 24 86 09 8Y 68 55 51
52 47 25 14 93 %1 75 51 49 26 49 4 20 83 30 3D 43 22 69 08
52 67 87 4D 63 41 91 88 10 41 8 70 36 87 25 86 B2 94 21 42

65 25 T 13 T8 60 50 62 91 04 95 97 64 16 Ti 31 32 80 19 6t
29 97 56 42 56 %0 16 75 74 95 99 26 01 63 25 16 54 18 534 46
15 25 03 a8 92 45 53 00 06 2% 46 43 46 66 27 12 8% 05 22 44
82 08 65 67 64 13 51 14 38 28 24 30 39 62 20 35 23 90 57 36
& 35 03 25 87 24 83 59 04 67 51 52 26 21 6% 75 87 28 61 30
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TaBLA D Nimeros aleatorios (continuacidn)

67 00 16 U7 06 04 17 26 BS 16 29 42 93 48 93 46 52 712 77 53
37 41 48 98 99 14 B6 78 56 14 20 12 28 86 70 70 66 62 99 86
54 8% 60 58 43 58 36 T4 44 33 96 38 13 52 98 74 01 27 52 08
82 78 21 26 47 21 31 66 50 67 34 87 78 86 26 32 35 38 %4 63
72 32 72 128 83 98 34 31 63 44 31 47 09 57 26 13 B9 B8 16 10

86 73 37 38 09 68 16 67 Bl 82 03 42 28 56 09 92 15 W 50 35 ANEXO 2. PROGRAMAS INFORMATICOS
54 67 40 T2 97 91 06 61 9% 95 38 02 94 57 65 3T 7S 34 64 33 ARA ‘ i
80 86 35 17 08 51 17 12 a7 87 75 39 83 43 77 4 66 02 13 46 F. ANALISIS ESTADISTICOS

08 32 44 20 or 13 17 22 42 71 76 76 33 56 94 22 02 67 70 98
S 84 83 43 36 B0 18 75 16 54 53 48 71 77 34 88 43 51 41 76

#

48 67 &4 320 48 23 50 47 15 85 24 65 78 93 01 B4 02 04 41 31 Este anexo proporciona alguna informacién acerca de los programas informadticos
35 99 47 15 37 62 62 27 35 41 53 57 03 12 74 45 83 25 14 57 . . . 4 o .

13 07 22 58 68 B0 91 93 64 68 30 55 19 45 72 83 08 O 28 93 mds ampliamente difundidos para levar a cabo andlisis estadisticos; mas detatles pue-
73 15 83 78 75 46 76 36 65 56 34 75 92 58 99 38 51 64 98 42 den encontrarse en el libro de Richards y Ryan (1985, capitulo Ty* No se ha pretendido
18 92 29 56 47 99 74 3 42 88 352 71 90 84 23 S6 75 22 62 08

dar cuenta de todas las versiones existentes para microordenador, aunque algunos de
50 07 11 21 26 62 94 {1 89 32 5i 14 17 L 30 3t 12 01 18 58

%050 53 71 89 35 15 S6 41 95 71 78 53 15 10 51 8 11 53 a1 los programas enumerados tienen una versién en esa plataforma. Isualmente, ¥ a excep-
45 55 85 24 55 08 42 51 00 21 3t &7 13 35S 42 0 7t 12 46 W citn del andlisis de conglomerados, no se ha hecho alusién a programas de uso especifi-
%0 8¢ 65 04 38 06 30 57 36 62 21 48 30 85 56 89 02 21 43 40 . co: con la excepeidn de CLUSTAN, todos los programas mencionados son de uso general
84 51 93 90 28 31 22 31 48 44 45 97 48 85 79 68 78 78 05 18

dentro del andlisis estadistico.

07 66 01 78 75 25 68 67 31 08 85 38 37 76 0L 54 22 20 03 04 En lineas generales, suelen ser sencillos de aprender y de usar, si bien no estd de me-

19 41 9 21 21 48 53 68 46 91 11 40 98 12 50 26 38 52 T4 39

ar 38 53 ol 20030 43 53 83 34 87 15 6 52 17 88 43 15 31 11 nos.recardar que en un primer nr.mn‘nelnto es necesarto dedicarles tiempo y esfuerzo, es-
12 95 21 94 99 72 76 St 69 20 66 93 80 83 88 97 35 52 23 U6 pecialmente en el caso de los principiantes. Aunque algunos de ellos cuentan con ma-
25 88 63 69 99 41 89 27 8 92 52 49 56 75 99 20 68 13 04 50 nuales de introduccidn, el grueso de la documentacion de fa mayoria no estd tan bien
95 89 07 45 38 96 63 ai 11 49 98 72 50 67 30 94 93 01 20 20 explicada como deberia,

49 63 36 31 40 43 65 22 63 59 41 94 43 18 76 48 00 90 10 65 La ejecucion de andlisis particulares estd controlada por palabras o mandatos clave,
47 52 59 03 71 19 04 67 42 38 98 78 36 75 12 62 10 27T 23 83 o . . B .

41 8 14 25 98 99 14 49 65 &1 20 09 71 32 63 20 88 92 15 4o que solicitan los procedimientos adecuados. Esos procedimientos tienen opciones es-
41 89 18 07 02 57 IR 44 53 64 89 31 56 63 63 37 25 64 1T B3 tandar para Jos andlisis habituales, por lo que son muy ficiles de usar; las opciones no
46 38 12 7 61 94 29 3¢ 90 Ts 24 23 64 84 IR 61 35 84 78 95 estdndar son accesibles, no obstante, proporcionando informacién adicional, lo cual per-
98 42 17 6! 53 32 62 34 19 38 05 03 07 0% 45 01 61 01 Bl 34 mite un considerable nivel de flexibilidad.

09 44 6@ 42 84 407 80 09 25 36 73 61 0% 53 51 95 76 0% 13 64 El ‘eabl . e}ﬂm‘ﬂliad . . .
41 97 T4 05 94 04 ST SO 28 49 26 5S4 9] S0 %6 20 75 12 91 39 miayor riesgo que tiene el usario de esos Programas es que no dicen si las iéCI{l(‘:aS
70 42 82 33 21 08 41 30 67 58 46 55 B4 19 40 76 47 37 85 59 se usan de forma correcta o no. Bl que el programa ejecute una instruceién no significa
05 18 9§ 66 5307 84 44 17 62 10 43 76 28 64 80 98 32 2t 11 necesariamente que esa instruccidn sea estadisticamente apropiada: la facilidad de em-~
69 44 33 07 09 02 87 76 98 50 65 99 36 21 77 23 93 92 [§ T2 pleo de los programas puede llegar a superar los conocimientos estadisticos imprescin-
7195 1370 0% &6 69 55 73 19 20 39 12 95 01 99 75 88 31 13 dibles. Bs fund 1 1

99 59 52 07 54 56 90 44 75 85 8 35 17 08 O7 87 56 04 6l 52 %8. &8 fundamenta] tenerlo presente.

97 97 78 13 46 90 10 48 53 29 43 2 56 51 39 39 1B 38 47 33

85 04 86 52 92 49 65 46 99 78 99 66 82 34 22 86 79 10 85 86
i1 68 36 63 15 84 92 56 31 18 47 49 14 51 34 78 76 47 87 47
12 69 35 o4 97 00 63 69 41 06 15 W0 94 21 10 74 06 08 90 56

& 12 1 45 26 19 35 75 1S 23 75 26 98 66 97 45 31 86 44 BO * Esa informacidn esté dirigida al lector inglés. Con todo, los investigadores que precisen de
78 63 02 16 6L 95 57 00 30 05 18 52 19 8 40 08 83 32 T 42 tales programas en Espafia no tendrdn ningtin problema: basta con dirigirse at centro de calenlo
65 40 31 04 BT 02 46 38 43 (6 63 81 76 95 23 06 76 48 54 &0 de su universidad para conseguir el acceso # los programas aqui resefiados, asi como cursiflos de
42 68 22 96 30 319 32 75 316 64 03 70 64 83 51 61 & 15 96 formacidn, Aquetlos que deseen adquirir y trabajar con las versiones para microordenador tampo-
40 15 54 28 80 30 30 07 33 91 62 62 26 31 75 25 10 23 43 84 co tendrdn problema: tanto spss, como BMDP v SA8 existen en la plataforma PC.compatible ¢ in-
51 19 95 91 95 98 92 53 98 08 55 70 68 78 21 13 95 15 87 36

cluso en APPLE Macintosh. A estos programas cabria afiadirles otros potentes, flexibles y, sobre
todo, algo mids ficiles de usar, como SYSTAT 0 STATGRAPHICS, Puede consegairse mas informacin
en cualquier buen concesionario de microinformatica. (N, def 1)

77 35 25 60 17 30 53 23 98 29 52 T 92 10 1t M2 52 21 06 21

22 sHENNAR
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MiniTAR (Minitab Inc., 215 Pond Laboratory, University Park, pa 16802, BEEUK)

FI paquete de programas MINITAB propor:ciona un conjl.mto d? pro'c}:ie{iimél:rrléo:esggi
completo para llevar a cabo analisis estadisticos hasta el nivel de anta ls; sm. o% oo
e e e wiias o o1 sais e artans. Tnchuye también unt. aric de

its edias v el analisis . ot
ii—?)l:le?ﬁ(:'z;::tf: (;1?;; ?iii;:s para{ﬂ tratamiento de matrices, entre ellos la obtencion de
YOPIOs. )
fos :;fitg: s.,seB;. llzsfzzill(i);?d%e 1ejmpleo su caracteristica princ_ipai, sobre todo en un nivel
introductorio. Es interactivo (los resultados de las in’st.ruccmn‘es vuelven a lapir:c:; ei
la pantalla para que el usuario pueda examin'ar‘ios), fgcxi v fleauble,l con e)fcesznhz : 1;‘1‘: -
cidades de ayuda en pantalia que pueden sclicitarse siempre que & usue;ggs :3 . fﬂ{o
dido o haya olvidado algo. Ademds, el Mam{al MINITABR {Ryan e{ a{., { 31 :SMIN]TAB
e incluye los detalles de los métodos estadisticos y de los procedimientios .
FExiste una version para microordenador.

spss.x (8rss Inc., Suite 3300, 444 North Michigan Avenue, Chicago, lllinois 60611, EEUL)

Es el sucesor de $PSS, un paguete de programas para andlisis e::stadisulcos fc.ichlargf
historia v de uso muy difundido, que incorpora tratamxegt'o ex’-tenswo_ fle dosl Ici:;,;g;
modificacién de datos y procedimientos para la ;?re?aracxon g unpll'esmn't ed(_)ossdescﬁu
mes, ademas de los andlisis estadisticos. Cubre practicfamentc todo_s esdme o 08 descrl
tos en este libro, incluyendo distribuciones de frecue’ncxas ¥ estachfs?;cas escfnlp éelos
sificaciones cruzadas, regresion y correlas:ién, asi como anél;sm factorial, mo
logaritmicos lineales, y otras muchas técnicas no tran'xdas. aqu. . . i

La documentacion es muy completa, con una ve1:sx‘on simplificada par:;i pri ﬂ;}}s >
tes e incorpora la descripcién de las téenicas estadisticas y de los procedimien
SPSS-K.

Existe una version para microordenador.

545 (SAS Institute Inc., Box 8000, Cary, North Carolina 27511-8000, EEUL)

El sisterna Sa$ es un sistema completo para anglisis df:". ciatqs'. Proporciona pmf:edtl—
mientos para guardar fa informacion y acceder a all'az modjﬁc?c&.on de ciaiiods, t;tiaa;:fsri;
de ficheros v escritura de informes, junto a los anahsls_ est.a‘d:sts'c'os. Alla lo Las esta
disticas descriptivas incluye métodos de prueba de’ s.:g.mf;cagwn., re{gres?élc;mo delos
logaritmico-lineales, andlisis de congis‘)meradf}s y analisis multwana;i €, Simpleta
cas que no se han expuesto en este libro. Dispone de documentacion ém o

En Gran Bretafia no tiene la popularidad dfa otros paguetes de proc%rfau;lgisé é)
otros paises, especiaimente en los Bstados Unidos, su uso esta muy difu .

BMDP (BMDI; Statistical Software, 1964 Westwood Blvd, Suite 202, 1os Angeles, CA
90025, EEUL)

Otro paquete de programas de uso general, muy parccido a SPSS-X y SAS, aungue

ANEXG 2 139

no inchaye la escritura de informes no estadisticos que si aparecen en tos otros dos, ni
dispone de documentacién a nivel de introduccion. Tan solo hay un enorme volumen,
demasiado imponente a primera vista. En realidad no es tan malo como parece, Lo que
se dice en el manual (Dixon, 1983, p- 15) no estd muy lejos de la verdad: Jos pro.
€1 BMDP son faciles de usar si se ignora lo que no se necesita. Para un principia
embargo, o que no se ha de saber no es necesariamente evidente,

Son muy nuinerosas las técnicas inciuidas, especialmente las mas complejas.

Zramas
nte, sin

GENSTAT (The Statistical Package Co-ordinator, Numerical Algorithms Group Limited,
NaG Central Office, Mayfield House, 256 Banbury Road, Oxford ox2708, Inglaterra)

GENSTAT €5 0tro paguete de programas de uso general, con la diferencia de que se
parece mds a un lenguaje de ordenador de alto nivel, como FORTRAN, que a uno de los
paquetes anteriores. Esto proporciona mucha Rexibilidad, pero complica extraordina-
riamente su forma de uso. Probablemenie sea clerto que es mds dificil cometer errores
€Oon GENSTAT que con otros paguetes, pues requiere muchos mas conocimientos ¥ expe-
riencia. jEn algunos cireulos ha adquirido la reputacion-del paquete de programas de
los expertos! Cubre un amplisimo niimero de técnicas, entre ellas el apalisis de corres-
pondencias. :

El manual de GENSYAT no es especialmente facil de leer; afortunadamente hace al-
Bunos afios aparecié una introduccion (Alvey ef al., 1982), que permite familiarizarse
més con éi.

GENSTAT 1o es muy popular en Estados Unidos, al menos entre los arquedlogos, si
hacemos caso a la falta de referencias en la bibliografia.

De la misma estructura y, por tanto, bastante similaz, es el paguete de programas
de programacion lineal GLIM (Baker y Nelder, 1978).

CLUSTAN (Dr. D. Wishart, ¢/o Dept. of Computational Science, University of St. An-
drews, North Haugh, St Andrews ¥Y169sX, Escocia)

Se trata de un conjunto de programas extraordinariamente completo para andlisis
de conglomerados. Ademas de los procedimientols descritos en este Ebro y muchos otros,
CLUSTAN dispone de procedinientos para crear matrices de similaridad y distancia usan-
do muchos coeficientes distintos. Actualmente rambién incluye algunos métodos de va-
Hdacidn de grupos, como los descritos en el capitulo 12.

Un punto débil es 1a falta de procedimientos para tratamiento ¥ modificacion de da-
tos, si bien proporciona la posibilidad de unién con BMDP ¥ con SPSS, en particular,
que contribuyen a solucionarlo. Un programa asociado llamado CLUSCOM permite la
entrada interactiva de las instrucciones de CLUSTAN, per¢ no siempre es accesible; sin

“es0, el uso del programa puede tlegar a ser Iaborioso e inducir a error.

Los principiantes tienden a encontrar el manual un {anto dificil de seguir.
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Otros programas

1ap: F. R. Hodson y P. Tyers, Dept. of Prehistory, Institute of Archaeology, 31-34 Gor-
don Sq., Londres WCIH 0PY.

THE BONN SERTATION AND ARCHAEOLOGICAL STATISTICS PACKAGE: The Unkelbach Valley
Software Works (dos direcciones):
— 620 Oriole Lane, Mt. Prospect, IL 60056, Estados Unidos.
— In der An 9, D3480 Remagen 4, Alemania. :

Mv-ARcH: The Secretary, MV-ARCH, Dept. of Anthropology, University of Syduey,
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