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1. Introducción

El Análisis Cluster constituye una importante
técnicade análisisde datos,ampliamenteutilizada
en distintas áreasde conocimiento(Biología, Psi-
cología,Arqueologia,Sociología,etc.) con el pro-
pósito de identificar entidadessimilaresa partir de
las característicasque poseen.En el campode la
Arqueología, la necesidadde clasificar los items
arqueológicosy construir tipologíasprecisascon-
ducea unautilización, cadavezmásamplia, dees-
te tipo de técnicasestadísticas,solventandodeter-
minadosproblemasqueaparecenenla arqueología
tradicional:

— manejodegrandescantidadesde datosque,debi-
do a su dimensionalidad,sonditiciles de estudiar
a menosque puedanclasificarseen gruposmane-
jablesconla minimapérdidade información.

— necesidadde disponerde un método de agnipa-
ción útil y nítido, que introduzcaun gradode ob-
jetividad no obteniblepor observacióndirecta.

— utilización simultáneade varias característicasa
lo largo del procesopara evitar solucionesdes-
criptivas basadas,en general,en una únicacarac-
terísticadiferenciadora.

El análisisestáconstituidopor dosprocesosfun-
damentales:la obtenciónde unamedidade simila-
ridad adecuadaa las característicasde los objetos,
y un algoritmo que consigala agrupaciónde los
objetos en clusters(grupos) con granhomogenei-
dad internay altaheterogeneidadexterna.

Las técnicasbasadasen variablescuantitativas
han sido ampliamenteestudiadas,utilizando los
métodosy resultadosde la GeometríaEuclídeapa-
ra obtenermedidasde similaridad(generalmentea
partirdedistancias)y algoritmosdeagrupación(un
estudiodetalladoapareceen SNEATH & SOKAL,
1973;DUDA & HART, 1973; DIDAY & SIMON,
1976, y EVERITI’, 1980). Sin embargo,los datos
definidos mediantevariables binarías o variables
cualitativasmultiestadopresentanmayoresproble-
mas,ya que no existenmodelosgeométricosade-
cuados.Los modelosbinariosmáscomunesapare-
cen codificadosen tablaspresencia/ausencia,1/O,
etc., y se handesarrolladovarioscoeficientesde si-
milaridad paralos mismos (Jacquard-Sneath,Lan-
ce y Williams, Sokaly Michener,Rogers-Tanimo-
to, Yule, etc.) (en SNEATH & SOKAL, 1973, y
DUDA & HART, 1973,apareceunarevisióncom-
pleta de estetipo de coeficientes).Las variables
multiestadooriginan,debidoa su carácter,mayores
problemasque las anteriores,y con ftecuencia se
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han estudiadoconsiderandocada estadode cada
variable como una variable dicotómica (KEN-
DALL, 1975,y ROMESBURG, 1984), aunqueel
interésdel problemaen unaamplia diversidadde
campos (reconocimientode imágenes, reconoci-
miento de cadenasde símbolos,secuenciasde fo-
nemas,estudiode documentos,organizaciónde ba-
ses de datos, etc.) ha suscitadoque sea abordado
desdedistintas teorías(ESQIJIVEL, 1988; PAL &
MAJUMOER, 1985; BACKER & JAIN, 1981;
MICHALSKJ & STEPP,1983;ITO, KODAMA &
TOYODA, 1984; RAO, 1984; BEN-BASSAT &
ZAIDENBERG, 1984; CHIU & WaNG, 1986;
WONG & CHIU, 1987).

En este trabajose proponenvariasmedidasde
símilaridadentreobjetosdefinidosmediantevaria-
bIescualitativasmultiestado,a partir de métodosy
técnicasde la Teoría de la Información (estetema
ha sido objeto de la TesisDoctoralde uno de noso-
tros,J.A.E.) (ESQUIVEL, 1988). Además,sedesa-
rrolla un algoritmode clusteringbasadoen dichas
medidasde similaridad,aplicándoloa un conjunto
de 50 vasoscerámicosextraídosdel yacimientoLa
Cuestadel Negro, Purullena(Granada)de la Edad
del Bronce.

2. Incertidumbrey Entropía

El estudiode uñadistribuciónde objetosdefini-
dos mediante variables cualitativas multiestado
exigeobtenerla máximainformacióndecadaobje-
to, decadavariabley decadaestado,en funciónde
la frecuenciade apariciónde los estados,número
de estadosde las variables,etc. Términosigualesa
rareza,abundanciay otras nocionesintuitivas de-
benreflejarsedeformaclaray precisa.

Deacuerdoa la teoriade Shannon,en un modelo
níatemáticode comunicaciónla informaciónven-
drádeterminadapor un parámetroestadísticoaso-
ciado a un esquemade probabilidady «debeindi-
car tina medida relativa a la incertidumbre de
acuerdoa la ocurrenciade un mensajeparticularen
el conjunto de mensajes» (REZZA, 1961, y
SHANNON, 1948). En la axiomáticaclásica, la
incertidumbréasociadaa un sucesoEk pertenecien-
te a un conjuntode sucesos0= {Eí ,.., E0} viene
determinadapor el valor

— lg2pk

siendopk la probabilidadde ocurrenciadel suceso
Ek. Y la mediaextendidaa todoslos sucesosde una
distribución de sucesosviene determinadapor la

antropíade Sbannony Weaver

H(X) = Pi 1g2p, E Pt = 1,

quemide la incertidumbremediaasociadaa un es-
quema finito y completo de probabilidad, aun
cuandovarios autoreshan sugeridootrasdefinicio-
nes de entropíaque no verifican algunasde las
condicionesde la entropíaclásica (REZZA, 1961)
y, modernamente,se hanrealiiado diversasgenera-
lizacionesde la entropía(RAO, 1984).

Al considerarun «espacio»de unidadesdefini-
das mediantevariablescualitativasmultiestado,la
entropíadebe teneren cuentala incertidumbrede
los estadosde cadavariable,el númerode estados
de las variablesy la frecuenciade aparición de los
mismos.En estetrabajose proponeunamedidade
entropíaenfocadaal estudiode estetipo de varia-
bIes, teniendoen cuentalas consideracionesante-
noressegún:

— la incertidumbredeun estadomuy frecuentedebe
serpequeña,ya quela probabilidadde quedicho
estadoaparezcaen una unidadescogidaal azares
grande;recíprocamente,si un estadoes raro su
contribuciónala entropíadebesergrande.

— la incertidumbreasociadaaunavariableseráma-
yor cuantomenorsea el número de susestados,
puesla dicotomíaqueproduceen la distribución
esmayorquesi tuviesemuchosestados.

3. Medidasde información

Unamedidade informaciónqueverifique lasan-
tenoresconsideracionesse definecómo:

La informaciónasociadaal estadox¡k con proba-
bilidadpi~ es

siendo n~ el número de estadosde la variableX~.
Esta medidase ajustaa la axiomáticade Shannon,
al sersoluciónde la ecuación

f(lA~) + f(l/m) = f(l/mn).

La incertidumbremedia(entropía)asociadaa la
variableXi vieneentoncesdeterminadapor

u.

Hx = = p(xw) lg=p(xik) >0
nj k •



Una aplicación de la Teoría de la Informacion... 55

ni

Zp(x&)= 1,

queverifica las condicionesexigidasa las medidas
de incertidumbreenla Teoriade la Información.

La entropíaasi definidatiende a suavizarla in-
fluencia de los estadosextremos(con frecuencia
muy pequeñao muy grande). Sin embargo,la in-
fluenciade estosestadoses fundamentalen el estu-
dio de la asociaciónquepuedaexistir entrelas uni-
dadesyaquela coincidenciade dos unidadesen un
determinadoestadodebevalorarseen funciónde la
informacióncompletaque aportedicho estado,esto
es:

— Ja significación de una coincidenciadeunidades
enun ¿~tadopoco frecuentedebesermayorquesi
coincidenenun estadomás frecuente,puestoque
«... el acuerdoen estadosraroses menosprobable
queel acuerdoentreestadosfrecuentesy debeser
másvalorado»(SNEATHy SOKAL, 1973).

— es menossignificativa unacoincidenciaen un es-
tadodeunavariableconmuchosestadosque si el
númerode estadosde la variableesescaso.

Estasconsideracionesllevan a la definición de
entropia total o «distorsión»de una variable(ES-
QUIVEL, 1988):

ni

D(X~) = — i ~ lg~ p(xik),

k =

ni

Zp(xiiJ= 1,
ic= i

que refleja la influencia que producecada estado
en el espaciode unidadesy en qué forma queda
afectada la homogeneidadde dicho espacio,en
función de la informaciónque aportacadaunade
lasunidades.

4. Incertidumbre
de unaunidad

Los elementosdel «espacio»apodansu propia
incertidumbreen función de las característicasque
los constituyen,modificandola estructuradel espa-
cio, puestoquela introduccióno eliminación de un
elementotrae consigounamodificaciónen los pa-
rámetrosquedefinenlas característicasestructura-
les del espacio(frecuenciade los estados,desapari-
ción dealgúnestado,etc.).

Con estaspremisas,seael conjuntode elementos

(unidades)F = {Aí, A2 An} definido sobreel
conjuntode variablesmultiestadoV= {Xí ,X2
X4, dondecadavariableX tieneasociadoun con-
juntode estadosW~ = {x~i, x~2,.., x,0<>}, siendon(i)
(a vecesla notaciónn~ esmenoscómoda,como en
el casoanterior)el númerode estadosde la varia-
ble X. A cadaunidadA~ se le asociael objetoma-
temáticodefinido por la n-tupla(DUBOIS y PRA-
DF, 1980)

m(A~) = (mi (As), m~ (Al) m~ (A¡)),

siendo trw el procedimientode medidaasociadoa
la variableXk y mk(A1) el estadoque toma la uni-
dadA~enlavariableXk,i=l,..., nyk=l, ...,

estoes, mk(At) = xkJ si j es el índicedel estadode
Ja variable Xk que apareceen A~. EJ conjunto de
objetosmatemáticoscorrespondientea una distri-
bución de unidadesse denominaespaciode pato-
iies (pattern space)S o espaciototal y, aunquela
diferenciaentreunaunidadA y su objeto matemá-
tico asociadoesevidente,por simplicidad se deno-
taránde igual forma exceptocuandoseanecesano
llevara cabodichadistinción.

Con la anteriornotación,pi(A) es el valor de la
probabilidad(frecuenciarelativa,o probabilidaden
un diseñoprobabilistico)del estado~ si la unidad
A poseedicho estadoenla variableX, esdecir

pdA)=p(x~~) si m~(A)=x~~, 1=j=ni

De aquí que la distorsión (denominadacampo)
producidapor unaunidadsedefinecomola incerti-
dumbretotal quedichaunidadproduceen el espa-
cio de unidades

y

1F(A) — Z —lg2p~ (A) =0, ArT.

La distribucióndeunidadesse comportaenton-
ces de forma similar a un campo de fuerzasen
equilibrio dinámico,y cualquiermodificación(en
las unidades,estadoso variables) produceun re-
ajusteen los valoresde los camposde lasunidades,
modificandola estructurade la distribucion.

A partir de estamedidapuededefinirsela distor-
sióno campoproducidopor un gmpode unidades,
que debereflejar tanto la atracciónexistenteentre
unidadessemejantescomo la repulsión (diversi-
dad)entreunidadesno semejantes(o escasamente
semejantes),en funciónde quévariablestienenes-
tadoscomunesen el grupo (y en qué medida) y
cuáleslos tienendistintos.

Estasideastienenun punto departidaendos no-
ciones matemáticasque axiomatizanlas ideas in-
tuitivas.



5. Unión e intersección

deunidades

Intersección

Dadaslas-unidadesA1, A1 cf, i, j = 1 p, la
íntersecció~entre ellas está definida por su parte
común,esdecir,

A~flA1 = {akh/mk (A1) = m~ (Aj) =

k= 1,...,v,h= 1,...,11k.

Intuitivamente,la intersececiónestáconstituida
por un objeto matemático(en generalno seráuna
unidad,ya que puedeno contenertodas las varia-
bles)caracterizadopor los estadosde las variables
comunesa ambasunidades.

La informacióncomúna ambasunidadesesen-
tonces

y

F(A1 fl Aj) =— Z 4g2pk (Al) =
k=t

O, si mk (Aj) = 111k (A)

Naturalmente,estaformulaciónesequivalentea

y

F(A~ flA
1) = — ~ -4-:- lg2pk (Al) =

=0,simk(Al)=mk(A~)

Unión

DadaslasunidadesA1, A1 cf, i, j = 1,..., p, la in-
tersecciónentreellasestádefinida por los estados
queaportanalgunasdelasunidades,esdecir,

A~UA~ 4 {auv’au, = mk (A¡) o au,= mk (A1)},

k= 1,...,v,h= 1,..., nk.

Intuitivamente, la unión de dos unidadesestá
córistituida por un objeto matemático(en general
no seráunaunidad,ya que en cadavariablepuede
tomarmásde un estado)caracterizadopor los esta-
dosqueaparecenenalgunadelas unidades.

La definici¿nde unión de dosunidadespermite
obtenerla informaciónconjuntaa ambasunidades
según:

y

F(A1 u Aj) = — ~ —r-lg2pk (A1) —

—

1g2pk (Al) (mk (A
1) = mk (A1))

k=í nk
quemide la distorsiónaportadapor losestadosque
aparecenen algunasde ambasunidades,eliminan-
do los estadosrepetidos(ESQUIVEL, 1988).

Estas dos medidasverifican la relación funda-
mental F(AUB)= E(A) + F(B)— F(AnB), enuncia-
dapor Pal y Majumder,(PAL & DUTTA MAJUM-
DER, 1985) en el contextode medir el gradode
ambigiledadenun conjunto.

Estapropiedadpuedegeneralizarseal cálculodel
campoconjunto de variasunidadesen función de
los campos individuales y de las intersecciones
múltiplesentreellas (dos a dos, tresa tres,etc.).La
computacióndela informaciónconjuntaproporcto-
nadapor los elementosde un grupo G~ formado
por loselementOs{Ai, A2 A~} seráentonces

F(G0) = F

que incluye tanto la similitud entre los elementos
del grupo como las diferenciasexistentesentre
ellos (en ESQUIVEL, 1988,seestableceunaaxio-
máticacompletÉ).

6. Afinidad entregrupos

La nociónde informaciónconjuntaasociadaa un
grupocontienetanto la similitud como la disimili-
tud entre sus elementos,reflejando la estructura
subyacenteal grupo en basea los estadosque los
configuran. Estas propiedadesestructurales del
grupopuedenreflejarseapartirde los valdresdela
afinidad entreun elementoy el grupoo entredos
grupos,y debeverificar(BACKER & JAIN, 1981;
PAL&MAJUMDER, 1985):

(i) La afinidadentreun elementoy un grupo no de-
be ser menorsi el elementoes un miembrodel
grupoquesi no estácontenidoenel grupo.

(u) La afinidadseráaproximadamenteO si el elemen-
to es muy extrañorespectoal grupo («si el ele-
mento estádistantedelgrupo o fuerade la región
de interés»,sic).

(iii) La afinidadseráigual a unmáximoabsolutosi el
grupoconsisteenun único elementoquetengala
mismalocalizaciónqueel elementobajo conside-
ración.

Unacaracterizaciónintuitiva de la noción de afi-
nídadentredoselementoses:

Aí(At,A2)=F(Aí flA2),



perola extensióna afinidadunidad-grupoo grupo-
grupo debe tener en cuenta, respectivamente,la
atracciónqueseejerceentredichaunidady losele-
mentosdel grupo,y la atracciónmutuaejercidapor
los elementosdelos dosgrupos:

1. La afinidadelemento-gruposedefinecomo

Aí(A~G)=F(GnA)~oAc(A~G)=FtU 9
siG= {A1,A2 An}.

2. La afinidadgrupo-grupose definecomo

Ac (0,09 =F (0 0’)

que intuitivamente es una medidade la informa-
ción comúna O y 0’, computandolas conexiones
entreO y G’.

Ambasdefinicionesverifican las propiedadesde
Backery Jain (ESQUIVEL, 1988).

SimilaridadfuerteSí

Esta medida (fig. 1) considerala intersección
fuertede loselementosde losgruposen la forma:
dadoslos gruposGí = {At, A2 A0} y 02 = {B1,

B~}, la intersecciónfuertedeGi y 02 sede-
fine como

A
Gí

N~

Ajinín
) y»=’

La similaridad St es entonces:

F (Gí n 02

)

S¡(GLG2)= F(GíUG2) ,O=Sí =1.

Estamedidaveriflea deformaestríctalas propie-
dadesdeBackery Jain,y Paly Majumder.

Similaridad-afinidad52

7. Medidasde similaridad

Las técnicasde la Teoríade Conjuntosinducen
unamedidaconjuntistadesimilaridadenla forma

F(AO+F(A1)—F(A~UA1) A A
F (A1 UA1) cf,

queequivalea

F(A~~A1) =dSA)
r(A~, A1) = F(A1UA1) — F(A1UA~)

basadaen la medidade similaridadestablecidapor
ITa, KODAMA & TOYODA (1984),que,basada
enla teoriade conjuntos,combinaunión e intersec-
ción paravariablesno-independientes.

Estamedidaestáreferidaa dosunidadespero,al
extenderlaa similaridad entregrupos, surgendos
posibilidadesen función de la intersecciónque se
prefiera,puestoquecon solamentedosunidadesse
tieneque

A1 (A1, A1) = F (A1 fl 01),

Existendosposiblesextensiones:

— extensiónde A1 ci A1 como interseccióndetodos
los elementosdel gnipo, denominadaintersección
fuertey denotadapor A~ A Aj.

— extensiónde A~ ci A1 en la formaAc (A1, A1).

De acuerdoa la posibilidadque se adopte,resul-
tarándosmedidasbásicasde similaridad (ESQUí-
VEL, 1988).

La medidaSj computasolamentela incertidum-
bre proporcionadapor aquellosestadosde las va-
riablesque aparecenen todosy cada uno de los
elementosde los grupos,y bastaque un estadono
aparezcaen un elementopara que seatomado en
cuenta,es decir, es bastanteestricta.Tomandoco-
mo basela afinidady, por tanto, incluyendotodas
lasrelacionesentre los miembrosde los grupos,se
definela medida52 (fig. 2) enla forma:

Ac (Gí, G2

)

S2(GI,G2) F(G,UG2)

que se inspira en la medidade similarídadde ITO,
KODAMA Y TOYODA (1984), puestoque equi-
vale a

F(Gí)+F(G2)—F(Gi UG2

)

S2(G¡,G2)= F(G,UG2)

Por construcción,la medidaS2 no verifica las
propiedadesde Backery Jain, y Pal y Majumder,
debidoa que toma en consideracióntodaslas coo-
currenciasentreelementosde Gt y G2, y estascoo-
currenciasañadensu efecto a la incertidumbre.Es-
tos problemasinducena considerarotras medidas
de similaridadderivadasde 52, que se inspiranen
distintoscontextosy tomanen cuentael númerode
elementoscoincidentesenlos grupos.

Similaridad S~

Inspiradaen la definición de entropíade Kauff-
man (en PAL y MAJUMDER, 1985), considerala



medialogaritmica de la afinidadrelativa,al campo
conjuntode losgrupossegún:

53 (Gt,G2)= 1g2 n0 A1 (Gt,02) ,siendolg2n F(Gí UG2)

x, Vy cGt U 02, x = y

n= N(GtUG=)

El término lg2n mantieneel valormáximo de Su
comprendidoentreO y 1, y evitauna influenciaex-
cesiva del númerode elementosen la similaridad
(fig. 3).

Similaridad S~

Tomandocomo punto de partida la entropíade
De Lucay Termini (DE LUCA y TERMI?NI, 1972),
quees unaextensiónde la informaciónde Shannon
considerandon fuentesbinarias,la medida54 (fig.
4) sedefinecomo:

n0 A1(Gí,02

)

S4(Oi,G2) n F(GtUG2)

Varias medidasderivadashansido utilizadas,sin
el término n~, en distintos contextos: XIE y BE-
DROSIAN (1984) aplicanestosconceptosen los

O.9 0.9 0.’ - 0.6 0.5 0.4 0.5 0.2 0.’

Fig. 1 —Dendogramaobtenidocon la medidadesimilaridadSt,
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camposde tratamientode imágenesy Termodiná-
mica Estadistica;PAL y CHAKARBORTY (1986)
definen un indice de evaluaciónde patronesme-
diantemedidasintercíasese intraclases.

8. Algoritmo de agrupación

Los indicesSi — S~ permitendesarrollarun algo-
ritmo de agrupaciónjerárquicoy aglomerativoen

el que,en cadanivel, se fusionanlos grupos con
mayorsimilaridadpara,enun segundopaso,actua-
lizar las similaridadesteniendoen cuentalos pará-
metros delnuevogrupocreado.

El esquemadel algoritmo consisteen (ESQUí-
VEL, 1988):

1. Cálculo de las probabilidades(frecuencias)
p(x) paratodoslos estadosx detodaslas variables.

2. N= p (el númeroinicial de clustersN coin-
cidecon elnúmerode elementosp).

2

1 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0

Fig. 2.—Dendogramaobtenidocon lamedidadesimilaridadS2.
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Fig. 3 —Dendograma obtenido con la medidadesimilaridadS~.

(cadaclusterCt solamentecontie-
al comienzodel proceso).
de S(C~, C1) para todos los grupos
Si—S4.

3. C¡={i}
nc al elemento

4. Cálculo
C¡, C1, Mediante

5. Cálculo de los valoresi, j talesque S~ =

S(C;, C1) seamáxima.

6. SiS*=OóN=, 1~ ó N N0 entoncesfinali-
zar. es el número prefijado de clusters (opcio-
nal).

7. C¡=C¡UCj;N=N—1;Cj={O}.
8. Para todo k= i, si Ck {O} calcular S(C1,

9. Calcular F(CO.

10. Repetir el proceso desde el paso 5.

El algoritmo requiereactualizar, ¿n cada pato,
las afinidadesexistentesenteel nuevogiupo y los
grupos restantes,incluyendo el campodel nuevo
grupo.Esteprocesoserealizaenlos pasos7-9,y es
complicado computacionalmentedebido al gran
número de interseccionesmúltiples que aparecen
en su desarrollo.Sin embatgo,existenmétodosnu-
méricosalternativosquecomputandirectamenteA,
a partir de lasprobabilidadesoriginalesde losesta-
dosdela distribución(ESQUIVEL, 1988).
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SIMILARIDAD 4

9. Resultadosexperimentales

Los experimentoscomputacionalesparaevaluar
las medidas de similaridad y el algoritmo de agru-
pación se han aplicado a un conjuntode 50 vasos
cerámicosextraídosdel yacimientoLa Cuestadel
Negro, en Purullena (Granada), de la Edad del
Bronce.Los datos sehan definido a partir de 8 va-
riables nominales de tipo tecnológico, arqucoló-
gicamenterelevantes:

1. Tratamientodela superficie.
2. Color dela superficie.

3. Color delapasta.

4. Temperaturadecocción.

5. Matriz.

6. mineralogía.

7. densidad.
8. Tipo dedesgrasante.

Para definir los atributos tecnológicos más apro-
piados para el análisis multivariante hemos utiliza-
do dos tipos de métodos. Por un lado, métodos de
observacióndirectade los artefactos(lupa binocu-
lar, tablasde colores...).Con estetipo de procedi-
miento hemosanalizadoel tratamientode las su-
perficies,el colorde la pastay el colorde las pare-
des.Porotro lado, hemosrecurridoa métodosana-
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Fig. 4.—Dendogramaobtenidocon la medidadesiinilaridad S~.



Númerode estadode las variables

VARIABLES

1 2 3 4 5 6 7 8

3 4 4 3 3 3 3 3

VARIABLES

1 2 3 4 5 6 7 8.

1 1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2 2

3 3 3 3 3 3 3 3

4 4

VARIABLES

1 2 3 4 5 6 7 8

alisado beige

marrón c¶~ro

500’ compacta + filo

silie.

1.35

1.52

fino

pulido gris
medio

marrón
grisáceo

600’ magra valor
medio

1.53
1.69

medio

bruñido marrón
grisáceo

rojizo 650’ muy
magra

+ cuan. 1.70
1.86

grueso

gris
oscuro

gris
oscuro

Tabla1.—Definiciónde las variablesy susestados.

líticos de laboratorio más complejospara poder
computaruna seriede~atributos que requierenun
examenfisico-quimico o petrológico(difracciónde
RayosX, estudioóptico, etc.) quenoshanpenniti-
do analizarla composiciónmineralógicade la arci-
lía, su matrizy contenidoen desgrasante,la tempe-
ratura de cocción y la densidad.Estosanálisis se
han realizadoen la EstaciónExperimentaldel Zai-
din (CSIC) de Granada,bajo la dirección deJ. Ca-
pcI, J. Linaresy E Huertas.

Las variables tienen consideraciónnominal, es
decir, no han sido categorizadas,por lo que los
símbolosasignadosa cadauno de los estadosen
cadauna de ellas no tienen significación,alguna
(tablasl.y 2).

En la tabla de los elementos(tabla2) aparecen
los estadoscorrespondientesa cadauno de ellosen
las distintasvariables.La segundacolumnacOntie-
neun símbolo,queno setieneencuentaenel aná-
lisis aunqueapareceen el dendrograma,y que

proporcionaunaclavepreviaintroducidapor el in-
vestigadorcon un determinadofin: una clasifica-
ción previadictadapor la experienciadel investi-
gador, una clave que indique algunacaracterística
de las unidades(cuencocarenado,olla, etc.). Esta
clavepuedeomitirsepuestoque elanálisisno la to-
maencuentapararealizarla agrupación.

Cuandose aplicael algoritmo de agrupaciónuti-
lizandolas distintasmedidasseencuentranalgunas
dif!renciasdebidasa la distintanaturalezade di-
chasmedidas,perolos resultadossonbastantecon-
sístentes.Sibien,una vez analizadas las cuatro me-
didas de similaridadpodemosconcluir que la me-
dida 2 ofreceunosmejoresresultadosarqueológi-
cos en este casoconcreto,distinguiéndosecuatro
grandesgrupos de vasoscerámicos.Cadauno de
ellospresentacaracterísticastecnológicasdistintas.
Su aparicióncomo ajuarfunerariono es arbitraria,
smoquecadagrupoapareceasociadoa distintosti-
pos de contextosfunerarios. Parala discusiónar-
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Tabla2.—Estadosde las varjabíespara las cincuentavasijas deLa CuestadelNegro(Purullena, Granada)

queológicade estos resultadosnos remitimos a
CONTRERAS,MOLINA, CAiPEL y ESQUIVEL,
1988.
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