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1. Introduccidén

El Analisis Cluster constituye una importante
técnica de andlisis de datos, ampliamente utilizada
en distintas 4reas de conocimiento (Biologia, Psi-
cologia, Arqueologia, Sociologia, etc.) con el pro-
posito de identificar entidades similares a partir de
las caracteristicas que poseen. En el campo de la
Arqueologia, la necesidad de clasificar los items
arqueologicos y construir tipologias precisas con-
duce a una utilizacién, cada vez mas amplia, de es-
te tipo de técnicas estadisticas, solventando deter-
minados problemas que aparecen en la arqueclogia
tradicional:

— manejo de grandes cantidades de datos que, debi-
do a su dimensionalidad, son dificiles de estudiar
a menos que puedan clasificarse en grupos mane-
jables con la minima pérdida de informacion.

— necesidad de disponer de un método de agrupa-
cion atil y nitido, que introduzca un grado de ob-
jetividad no obtenible por observacion directa.

— utilizacidén simultdnea de varias caracteristicas a
lo largo del proceso para evitar soluciones des-
criptivas basadas, en general, en una lnica carac-
teristica diferenciadora.

El anélisis estd constituido por dos procesos fun-
damentales: la obtencién de una medida de simila-
ridad adecuada a las caracteristicas de los objetos,
y un algoritmo que consiga la agrupacion de los
objetos en clusters (grupos) con gran homogenei-
dad interna y alta heterogeneidad externa.

Las técnicas basadas en variables cuantitativas
han sido ampliamente estudiadas, utilizando los
métodos y resultados de la Geometria Euclidea pa-
ra obtener medidas de similaridad (generalmente a
partir de distancias) y algoritmos de agrupacién {un
estudio detallado aparece en SNEATH & SOKAL,
1973; DUDA & HART, 1973; DIDAY & SIMON,
1976, y EVERITT, 1980), Sin embargo, los datos
definidos mediante variables binarias o variables
cualitativas multiestado presentan mayores proble-
mas, ya que no existen modelos geométricos ade-
cuados. Los modelos binarios mas comunes apare-
cen codificados en tablas presencia/ausencia, 1/0,
etc., y se han desarrollado varios coeficientes de si-
milaridad para los mismos (Jacquard-Sneath, Lan-
ce y Williams, Sokal y Michener, Rogers-Tanimo-
to, Yule, etc.) (en SNEATH & SOKAL, 1973, v
DUDA & HART, 1973, aparece una revision com-
pleta de este tipo de coeficientes). Las variables
rmultiestado originan, debido a su caricter, mayores
problemas que las anteriores, y con frecuencia se
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han estudiado considerando cada estado de cada
variable como una variable dicotdmica (KEN-
DALL, 1975, y ROMESBURG, 1984), aunque el
interés del problema en una ampha diversidad de
campos (reconommlento de imagenes, reconoci-
miento de cadenas de simbolos, secuencias de fo-
nemas, estudio de documentos, organizacion de ba-
ses de datos, etc.) ha suscitado que sea abordado
desde distintas teorias (ESQUIVEL, 1988; PAL &
MAJUMDER, 1985; BACKER & JAIN, 1981;
MICHALSKI & STEPP, 1983; ITO, KODAMA &
TOYODA, 1984, RAO, 1984; BEN-BASSAT &
ZAIDENBERG, 1984; CHIU & WONG, 1986;
WONG & CHIU, 1987).

En este trabajo se proponen varias medidas de
similaridad entre objetos definidos mediante varia-
bles cualitativas multiestado, a partir de métodos y
técnicas de la Teoria de la Informacién (este tema
ha sido objeto de la Tesis Doctoral de uno de noso-
tros, JA.E) (ESQUIVEL, 1988). Adema4s, se desa-
rrolla un algoritmo de clustering basado en dichas
medidas de similaridad, aplicandolo a un conjunto
de 50 vasos ceramicos extraidos del yacimiento La
Cuesta del Negro, Purullena (Granada) de la Edad
del Bronce.

2. Incertidumbre y Entropia

El estudio de una distribucion de objetos defini-
dos mediante variables cualitativas multiéstado
exige obtener la maxima informacion de cada obje-
to, de cada variable y de cada estado, en funcion de
la frecuencia de aparicién de los estados, niimero
de estados de las variables, etc. Términos iguales a
rareza, abundancia y otras nociones intuitivas de-
ben reflejarse de forma clara y precisa.

De acuerdo a la teoria de Shannon, en un modelo
matematico de comunicacién la informacion ven-
dré determinada por un parametro estadistico aso-
ciado a un esquema de probabilidad y «debe indi-
car una medida relativa a la incertidumbre de
acuerdo a la ocurrencia de un mensaje particular en
el conjunto de mensajes» (REZZA, 1961, y
SHANNON, 1948). En la’ axiomatica cldsica, la
incertidumbré asociada a un suceso Ei pertenecien-
te a un conjunto de sucesos Q = {El, s En} viene
determmada por ¢l valor

— lgopk

siendo px la probabilidad de ocurrencia del suceso
Ex. Y la media extendida a todos los sucesos de una
distribucién de sucesos viene determinada por la
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entropia de Shannon y Weaver

n
Spi=1,
I

que mide la incertidumbre media asociada a un es-
quema finito y completo de probabilidad, aun
cuando varios autores han sugerido otras definicio-
nes de entropia que no verifican algunas de las
condiciones de Ia entropia cldsica (REZZA, 1961)
y, modernamente, se han realizado diversas genera-
lizaciones de la entropta (RAO, 1984).

Al considerar un «espacio» de unidades defini-
das mediante variables cualitativas multiestado, la
entropia debe tener en cuenta la incertidumbre de
los estados de cada variable, el numero de estados
de las variables y la frecuencia de aparicion de los
mismos. En este trabajo se propone una medida de
entropia enfocada al estudio de este tipo de varia-
bles, teniendo en cuenta las consideraciones ante-
riores segun:

H(X) =D, - pilgapi,
1

— la incertidumbre de un estado muy frecuente debe
ser pequefia, ya que la probabilidad de que dicho
estado aparezca en una unidad escogida al azar es
grande; reciprocamente, si un estado es raro su
contribucién a la entropia debe ser grande.

— la incertidumbre asociada a una variable sera ma-
yor cuanto menor sea ¢l nimero de sus estados,
pues la dicotomia que produce en la distribucién
es mayor que si tuviese muchos estados.

3. Medidas de informacion

Una medida de informacion que verifique las an-
teriores consideraciones se define como:

La informacion asociada al estado Xi con proba-
bilidad pix es

I(x3) =— ngP (xi) 2 0,

siendo n; el numero de estados de la variable X;.
Esta medida se ajusta a la axiomdtica de Shannon,
al ser solucién de la ecuacion

f{1/n) + f(1/m) = f{1/mn).

La incertidumbre media (entropia) asociada a la
variable Xi viene entonces determinada por

ny

Hx, = I(xi) = Z p(xix) g2 p(xik) >0

k—l
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ith

2. plxi) =1,

k=1
que verifica las condiciones exigidas a las medidas
de incertidumbre en la Teoria de la Informacion.

La entropia asi definida tiende a suavizar la in-
fluencia de los estados extremos (con frecuencia
muy pequefia o muy grande). Sin embargo, la in-
fluencia de estos estados es fundamental en el estu-
dio de la asociacidn que pueda existir entre las uni-
dades ya que la coincidencia de dos unidades en un
determinado estado debe valorarse en funcién de la
informacion completa que aporte dicho estado, esto
es:

— la significacion de una coincidencia de unidades
en un éstado poco frecuente debe ser mayor que si
coinciden en un estado més frecuente, puesto que
«... el acuerdo en estados raros es menos probable
que ¢l acuerdo entre estados frecuentes y debe ser
mas valorado» (SNEATH y SOKAL, 1973).

— es menos significativa una coincidencia en un es-
tado de una variable con muchos estados que si el
mimero de estados de la variable es escaso.

Estas consideraciones llevan a la definicién de
entropia total o «distorsion» de una variable (ES-
QUIVEL, 1988):

<
DXj) =~~~ 2 1g2 p(xiv),
Yk=1

't

2 pxi) = 1,

k=1
que refleja la influencia que produce cada estado
en el espacio de unidades y en qué forma queda
afectada la homogeneidad de dicho espacio, en
funcién de la informacion que aporta cada una de
las unidades.

4. Incertidumbre
de una unidad

Los elementos del «espacios apartan su propia
incertidumbre en funcién de las caracteristicas que
los constituyen, modificando la estructura del espa-
cio, puesto que la introduccién o eliminacion de un
elemento trae consigo una modificacién en los pa-
rametros que definen las caracteristicas estructura-
les del espacio (frecuencia de los estados, desapari-
cion de algilin estado, etc.).

Con estas premisas, sea el conjunto de elementos
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(unidades} T" = {A1, Az, ..., An} definido sobre ¢l
conjunto de variables multiestado V= {X, ,X;, ...,
Xv}, donde cada variable X tiene asociado un con-
junto de estados Wi = {xi1, X2, ..., Xiny}, siendo n(i)
(a veces la notacion n; es menos cémoda, como en
el caso anterior) ¢l namero de estados de la varia-
ble X;. A cada unidad A; se le asocia €] objeto ma-
tematico definido por la n-tupla (DUBOQIS y PRA-
DE, 1980)

m(Ai) = (m1 (Ai), mz (A). ..., my (Ai)),

siendo my el procedimiento de medida asociado a
la variable Xk y mi(A;) el estado que toma la uni-
dad A; en la variable Xy, i=1, ..,ny k=1, ..., v,
esto es, mx(Ai) = Xy si j es el indice del estado de
la variable Xy que aparece en A;. El conjunto de
objetos matematicos correspondiente a una distri-
bucion de unidades se denomina espacio de patro-
nes (pattern space) S o espacio total y, aunque la
diferencia entre una unidad A y su objeto matema-
tico ascciado es evidente, por simplicidad se deno-
taran de igual forma excepto cuando sea necesario
llevar a cabo dicha distincidn.

Con la anterior notacion, pi{A) es el valor de la
probabilidad (frecuencia relativa, o probabilidad en
un disefio probabilistico) del estado xj; si la unidad
A posee dicho estado en la variable X;, es decir

pi{AY=p(xij) si mi(A)=xi 1<j<n

De aqui que la distorsion (denominada campo)
producida por una unidad se define como la incerti-
dumbre total que dicha unidad produce en el espa-
cio de unidades

o1
F(A)=-) —lgpi(A) 20, AeT".
i1 ™

La distribucién de unidades se comporta enton-
ces de forma similar a un campo de fuerzas en
equilibrio dindmico, y cualquier modificacién (en
las unidades, estados o variables) produce un re-
ajuste en los valores de los campos de las unidades,
modificando la estructura de la distribucidn.

A partir de esta medida puede definirse la distor-
sidn o campo producido por un grupo de unidades,
que debe reflejar tanto la atraccién existente entre
unidades semejantes como la repulsiéon (diversi-
dad) entre unidades no semejantes {0 escasamente
semejantes), en funcién de qué variables tienen es-
tados comunes en ¢l grupo (y en qué medida) y
cudles los tienen distintos.

Estas ideas tienen un punto de partida en dos no-
ciones matematicas que axiomatizan las ideas in-
tuitivas.
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5. Uniodn e interseccion
de unidades

— Interseccion

: Dadas‘lells"pnidades' A, Ajel, i, j=1, .,p, la
interseccién entre ellas estd definida por su parte
comiin, es decir,

AiMA;j = {a/mk (Ai) = mx (Aj) = k),
k=1,..,v,h=1,.., m.

Intuitivamente, la intersecccion estd constituida
por un objeto matematico (en general no serd una
unidad, ya que puede no contener todas las varia-
bles) caracterizado por los estados de las variables
comunes a ambas unidades. '

. La informacién comtn a ambas unidades es en-
tonces

. ' Sy
AN A)=- T -l (4)2
L T k=1
> 0, si my (Aj) = my (A))
Natur;tlmente, ;,sta formuiaéién es equivalente a
FA A ='-kZ o leape (A) 2
=1
= 0, si mg (Aj) = mk (A))

— Union

Dadas las unidades A;, }\j el,i,j=1,..,p,lain-
terseccion entre ellas estd definida por los estados
que aportan algunas de las unidades, es decir,

ARUA; = {a/an = mk (A 0 aw = my (A))},
k=1,..,v,h=1, .., n.

Intuitivamente, la unién de dos unidades estd
constituida por un objeto matematico (en general
no sera una unidad, ya que en cada variable puede
tomar mas de un estado) caracterizado por los esta-
dos que aparecen en alguna de las unidades.

La definicién de unién de dos unidades permite
obtener la informacién conjunta a ambas unidades
segun: o

. . . ¥ 1
FAiU A)=-2 T lgapk (A -
k=1
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-3 T (A (e (A) = e A7)
k=1 )

que mide la distorsidn aportada por los estados que
aparecen en algunas de ambas unidades, eliminan-
do los estados repetidos (ESQUIVEL, 1988).

Estas dos medidas verifican la relacion funda-
mental F(AUB)= F(A) + F(B) — F{AnB}, enuncia-
da por Pal y Majumder, (PAL & DUTTA MAJUM-
DER, 1985) en ¢l contexto de medir el grado de
ambigiicdad en un conjunto.

Esta propiedad puede generalizarse al calculo del
campo conjunto de varias unidades en funcion de
los campos individuales y de las intersecciones
multiples entre ellas (dos a dos, tres a tres, etc.). La
computacion de la informacion conjunta proporcio-
nada por los elementos de un grupo G, formado
por los elementos {Ay, Az, ..., Aq} serd entonces

F(Gn) = F{ f}Ai)
k=1

que incluye tanto la similitud entre los elementos
del grupo como las diferencias existentes entre
ellos (en ESQUIVEL, 1988, se establece una axio-
matica completa).

6. Afinidad entre grupos

La nocion de informacion conjunta asociada a un
grupo contiene tanto la similitud como la disimili-
tud entre sus elementos, reflejando la estructura
subyacente al grupo en base a los estados que los
configuran. Estas propiedades estructurales del
grupo pueden reflejarse a partir de los valores de la
afinidad entre un elemento y el grupo o entre dos
grupos, y debe verificar (BACKER & JAIN, 198];
PAL & MAJYUMDER, 1985): ‘

(i} La afinidad entre un elemento y un grupo no de-
be ser menor si ¢l elemento es un miembro del
grupo que si no esta contenido en el grupo.

(i1} La afinidad serd aproximadamente O si el elemen-
to es muy extrafio respecto al grupo («si el ele-
mento esta distante del grupo o fuera de la regién
de interésy, sic).

(iii) La afinidad serd igual a un méaximo absoluto si el

grupo consiste en un tinico elemento que tenga la

. misma localizacion que el elemento bajo conside-
racién,

Una caracterizacion intuitiva de la nocioén de afi-
nidad entre dos elementos es:

At (A]9 A2) =F (Al (-\ AZ)a
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pero la extensién a afinidad unidad-grupo o grupo-
grupo debe tener en cuenta, respectivamente, la
atraccion que se gjerce entre dicha unidad vy los ele-
mentos del grupo, v la atraccién mutua ejercida por
los elementos de los dos grupos:

1. La afinidad elemento-grupo se define como

A[(A,G)=F(G(‘\A),oAt(A,G)=F{ II_IJAiJ
k=1

siG= {A1, Az, ..., An}.
2. laafinidad grupo-grupo se define como

A(G,GN=F([GMG)

que intuitivamente es una medida de la informa-
cion comin a G y G°, computando las conexiones
entre Gy G’.

Ambas definiciones verifican las propiedades de
Backer y Jain (ESQUIVEL, 1988).

7. Medidas de similaridad

Las técnicas de la Teoria de Conjuntos inducen
una medida conjuntista de similaridad en la forma

FAD+F(AD-F(AiUAy

F AUy

r (A Ay = Aj, Ay el

que equivale a
F(Ai M Aj A
i &) = BB
F(AIUA) F{AIUAy
basada en la medida de similaridad establecida por
ITO, KODAMA & TOYODA (1984), que, basada
en la teoria de conjuntos, combina unidn ¢ intersec-
cion para variables no-independientes.

Esta medida esta referida a dos unidades pero, al
extenderla a similaridad entre grupos, surgen dos
posibilidades en funcion de la interseccidn que se
prefiera, puesto que con solamente dos unidades se
tiene que

Ad(A;, Aj) =F (Ai M Gy),
Existen dos posibles extensiones:

— extension de Aj v Aj como interseccion de todos
los elementos del grupo, denominada interseccion
fuerte y denotada por A~ A,

— extension de Ai M Aj en la forma At (A4, Aj).

De acuerdo a la posibilidad que se adopte, resul-
taran dos medidas basicas de similaridad (ESQUI-
VEL, 1988).
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Similaridad fuerte 51

Esta medida (fig. 1) considera la interseccién
fuerte de los elementos de los grupos en la forma:
dados los grupos Gi = {A1, Az, ..., An} y G2= {By,
Bz, ..., By}, la interseccion fuerte de Gy y G se de-
fine como

n p
MYA M| MB;

i=1 j=1

G "Gy =

La similaridad S, es entonces:

F (G M G2)

2O D=F G uG)

0§, £1.

Esta medida verifica de forma estricta las propie-
dades de Backer y Jain, y Pal y Majumder.

Similaridad-afinidad $>

La medida S; computa solamente la incertidum-
bre proporcionada por aquellos estados de las va-
riables que aparecen en todos y cada uno de los
elementos de los grupos, y basta que un estado no
aparezca en un elemento para que sea tomado en
cuenta, es decir, es bastante estricta. Tomando co-
mo base la afinidad y, por tanto, incluyendo todas
las relaciones entre los miembros de los grupos, se
define la medida S; (fig. 2) en la forma:

A (G, Go)

S2(G1,Ga) = F (G U Ga)

que se inspira en la medida de similaridad de ITO,
KODAMA Y TOYODA (1984), puesto que equi-
valea

F(GD+F(G)-F(GI UG
Sz(Gl,GZ)=—FW

Por construccion, la medida S; no verifica las
propicdades de Backer y Jain, y Pal y Majumder,
debido a que toma en consideracion todas las coo-
currencias entre elementos de Gi1 y Ga, y estas coo-
currencias aiiaden su efecto a la incertidumbre. Es-
tos problemas inducen a considerar otras medidas
de similaridad derivadas de S,, que se inspiran en
distintos contextos y toman en cuenta el nimero de
elementos coincidentes en los grupos.

Similaridad 53

Inspirada en la definicién de entropia de Kauff-
man (en PAL y MAJUMDER, 1985), considera la
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media logaritmica de la afinidad relativa.al campo
conjuato de los grupos segun:

gzne A(G1,G2)

SUG O e
L,siVX,Vye G UGz x=y

siendo

Ne = R .
mLsix,yeG UGy x=y, n= N(GUGy)

El término lg;n mantiene el valor maximo de 83
comprendido entre (0 y 1, y evita una influencia ex-
cesiva del nimero de elementos en la similaridad

{fig. 3).

Similaridad 34

Tomando como punto de partida la entropia de
De Luca y Termini (DE LUCA y TERMINI, 1972},
que es una extension de la informacién de Shannon
considerando n fuentes binarias, la medida 34 (fig.
4) se define como:

e AGLGy)

S4 (Gls Gz) - n F (Gl U GZ)
Varias medidas derivadas han sido utilizadas, sin
el término ne, en distintos contextos: XIE y BE-
DROSIAN (1984) aplican estos conceptos en los
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campos de tratamiento de imagenes y Termodina-
mica Estadistica; PAL y CHAKARBORTY (1986)
definen un indice de evaluacion de patrones me-
diante medidas interclases e intraclases.

8. Algoritmo de agrupacion

Los indices S; — S4 permiten desarrollar un algo-
ritmo de agrupacidn jerarquico y aglomerativo en

el que, en cada nivel, se fusionan los grupos con
mayor similaridad para, en un segundo paso, actua-
lizar las similaridades teniendo en cuenta los para-
metros del nuevo grupo creado.
El esquema del algoritmo consiste en (ESQUI-

VEL, 1988):

1. Céleulo de las probabilidades (frecuencias)
p(x) para todos los estados x de todas las variables.

2. N=p (el niimero inicial de clusters N coin-
cide con el nimero de elementos p).
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3. Ci={i} (cada cluster C; solamente contie-
ne al elemento i al comienzo del proceso).

. 4. Céleulo de S(C;, C)) para todos los grupos
G, Cj_, rhediante St - Sa.

5. Calculo de los valores i, j tales que S* =
S(Ci, C)) sea maxima. .

6. SiS*=00N=106N =Nj entonces finali-
zar. No es el nimero prefijado de clusters (opcio-
nal}. .
7. G=CUC;N= N-1;Cj= {0}.

8. - Para todo k=1, si Ci= {0} calcular S$(C,
Cw).

9. Calcular F(C)).
10. Repetir el proceso desde el paso 5.

El algoritmo requiere actualizar, en cada paso,
las afinidades existentes entre ¢l nuevo giupo y los
grupos restantes, incluyendo el campo del nuevo
grupo. Este proceso se realiza en los pasos 7-9, v es
complicado computacionalmente debido al gran
numero de intersecciones multiples que aparecen
en su desarrollo. Sin embargo, existen métodos nu-
méricos alternativos que computan directamente A,
a partir de las probabilidades originales de los esta-
dos de la distribucion {ESQUIVEL, 1988).
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Fig. 4 —Dendograma obtenido con la medida de similaridad Sa.

9. Resultados experimentales

Los experimentos computacionales para evaluar
las medidas de similaridad y el algoritmo de agru-
pacion se han aplicado a un conjunto de 50 vasos
ceradmicos extraidos del yacimiento La Cuesta del
Negro, en Purullena (Granada), de la Edad del
Bronce. Los datos se han definido a partir de 8§ va-
riables nominales de tipo tecnologico, arqueolo-
gicamente relevantes:

1. Tratamiento de la superficie.

2. Color de la superficie.

3. Color de la pasta.

4. Temperatura de coccion.
5. Matriz.

6. mineralogia.

7. densidad.

8. Tipo de desgrasante.

Para definir los atributos tecnologicos mas apro-
piados para el andlisis multivariante hemos utiliza-
do dos tipos de métodos. Por un lado, métodos de
observacion directa de los artefactos (lupa binocu-
lar, tablas de colores...). Con este tipo de procedi-
miento hemos analizado el tratamiento de las su-
perficies, el color de la pasta y el color de las pare-
des. Por otro lado, hemos recurrido a métodos ana-
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VARIABLES

2 3 4 5 6 7

Nilmero de estado de lasl variables 3 4 4 3 3 3 3 3
VARIABLES
E 1 2 3 4 5 6 7 8
Sl [y
ﬁ 2 022|222 |2]|2]:?2
O 3 3 3 3 3 3 3 3 3
S 4 4 | 4
VARIABLES
l 2 3 4 5 6 7 8
1 alisado | beige %n's 500° compacta | +filo 1.35 fino
E marrdn claro silic. 1.52
% 2 pulido | gris marrén 600° magra valor 1.53 medio
A medio grisaceo medio 1.69
D
O | 3 | brufiido | marrén rojizo 650° muy + cuarz. 1.70 grueso
S grisaceo magra 1.86 .
4 gris gris
oscuro oscuro

Tabla 1.—Definicion de las variables y sus estados.

liticos de laboratorio mds complejos para poder
computar una serie de-atributos que requieren un
examen fisico-quimico o petrologico (difraccion de
Rayos X, estudio dptico, etc.) que nos han permiti-
do analizar la composicion mineralégica de la arci-
lla, su matriz y contenido en desgrasante, la tempe-
ratura de coccion y la densidad. Estos anélisis se
han realizado en la Estacién Experimental del Zai-
din (CSIC) de Granada, bajo la direccion de J. Ca-
pel, J. Linares y F. Huertas.

Las variables tienen consideracién nominal, es
decir, no han sido categorizadas, por lo que los
simbolos asignados a cada uno de los estados en
cada una de ellas no tienen significacidn, alguna
(tablas 1y 2).

En la tabla de los elementos (tabla 2) aparecen
los estados correspondientes a cada uno de ellos en
las distintas variables. La segunda columna contie-
ne un simbolo, que no se tiene en cuenta en ¢l ana-
lisis aunque aparece en el dendrograma, y que

proporciona una clave previa introducida por el in-
vestigador con un determinado fin: una clasifica-
cion previa dictada por la experiencia del investi-
gador, una clave que indique alguna caracteristica
de las unidades (cuenco carenado, olla, etc.). Esta
clave puede omitirse puesto que el andlisis no la to-
ma.cn cuenta para realizar la agrupacion.

Cuando se aplica el algoritmo de agrupacién uti-
lizando las distintas medidas se encuentran algunas
diférencias debidas a la distinta naturaleza de di-
chas medidas, pero los resultados son bastante con-
sistentes. Si bien, una vez analizadas las cuatro me-
didas de similaridad pedemos concluir que ia me-
dida 2 offece unos mejores resultados arqueoldgi-
cos en este ¢aso concreto, distinguiéndose cuatro
grandes grupos de vasos cerdmicos. Cada uno de
ellos presenta caracteristicas tecnologicas distintas.
Su aparici6n como ajuar funerario no es arbitraria,
s5ino que cada grupo aparece asociado a distintos ti-
pos de contextos funerarios. Para la discusion ar-
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VARIABLES VARIABLES

welsi T2 3 [als]6]7]8] |ne|si|i 203 4]s]6]7]5

ez (1323 2 2| [8]8]3 3|2 |2]213|2[1
21A |3 4|21 1|1 2]13]1 271 C |12 (314121311 1] 2
3(A|3 (3311|331 2B |3 (3213|1711 (1
41 A3 1321 1 ({313 |1 2B (3 31212 (21122
s|clt3j2(2)1313]2]12]2 3! C |3 (3|13 (22|21
6 B3 |33 212 |2|3]|2 31, C| 33|12 ;3]2|3;2]|3
77A 131321 11231 RTA|[3 |3 231 11321
8 C |3 (322 2|3 |1]|2 A3 |13121 212131
g B |3 |33 1311 (2]3]1 M B |3 (312131 13 |1
10/A 3|32 |1 113131 IS|A| 3 (3201 112731
ImyaAa|3(3}12]1 {13121 |A |3 (3¢t2{1]|1[3]2])1
2]A 331311 P23 ]1 7IA 3131211 1 13]2]1
13| B3 (3121211 13 (1 (A3 [32]1 1 {3131}1
4(A |33 1211 113 ]2]1 39 (B3 (3331 1 ¢3]1
I5|{B|3 313 (2]|2]|3;3]2 0 A 313 2]1]2])1]3]1
6| B3 |3 2/2:1]|2]3]|1 44| Ci 1134|2112 1]1
17|B |3 |3 |3:2|2]|1[2]1 42 (B |33 |2(2]1]3 3|1
8(C |32 2313 |3]|2]2 43(C| 23|43 )2]3 1]2
A3 (3211331 4 B3 |3(2|2|1]1, 3|1
20|1C|3 |32 (131333 45 | D232 (322313
210B| 3|3 ]2]|1 1232 46 (B | 313|221 2121
2B 33|33 ]1}2¢3]1 47({C | 313121312 ]213]3
231A 131321 1¢+3}331411 48 (B |3i4 | 2212271
24/A (333111137131 49|D|2 312132 ]2]3]3

s alsfala|a|y]sfsj1) |soipjrjr]s]s]2[3]3]3

Tabla 2.—Estados de las variables para las cincuenta vasijas de La Cuesta del Negro (Purullena, Granada)
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