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arqueo]ogos a]gunos met _05 que ex1sten

y s1stenét1co de patrones espac1a1esv
Este trabaJo sur916 de 1a neces1dad que

ten1a de asesorla matemat1ca

Los métodos'parare1,ang}jsﬁs“

do usados recientemente-eh"aqueq
tados de otros campos de estudio co

se han desarrollado.

E1 patrdn de d1str1buc1on:e'3 "a]es 1nstrumentos

de la 1nvest1gac1on arqueo1og1ca

Por cJemplo 1ajd1str{buc1on de arter
factos dentro de un s1t1o puede ser usada para def1n1r 1as 1oca11za—-‘f

ciones de act1v1dades

De las pruebas que se mostrardn para el estudio de patrones de -
asentamiento, se sefialan fos requisitos para su aplicacidn y algunas
de sus ventajas y desventajas, como el campo es muy extenso no es»quﬁf‘ﬁf
sible cubrir todos Tos aspectos‘ni considerar todos 1os prob]eﬁaégy’*':.

"asociados .

Una de las formas p: “udid del patrén de distri-

bucidn anteriormente, conSistT Ta interpretacidn visual. Este ti--

po de estudio resulta sub3et1vo yv ) éxiétefuna forma sistemdtica y -
cuantitativa de probario. Surge la neces1dad de desarrollar el andli-

sis espacial de datos arqueo1og1cos deb1do a -que se cuenta con grandes

4



cantjggdési 

gin av.an

S0 espac1a], que produJo el patron

ciones de probabilidad que
n 1as pruebas de significancia.
objetiva para que el arqued-
logo pueda comprender mejor las técnicas que:se'émpleah.en el andlisis de pa-

trones.



En el segundo y tercer capftu]@;rée;presentan algunas pruebas secillas

para el estudio de patrones de puntos, sus condiciones necesarias, sus desa-.

rrollos y los problemas de su aplicacién




CAPITULO 1

ALGUNAS DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD.

Una distribucidn de prbbabiiidadfés'pn.modelo‘matemétito,paféila

bucidn de frecuencia real. En este capftulo veremos ciertas distribuciones que

.se utilizardn en los capitulos siguientes.

Generalmente el conjunto de datos que se buede obtener es 5610 una mues-
tra de la poblacidn, esta muestra proporciona informacidn sobre la poblacidn,
y a partir de ella se puede obtener una distribucidn empirica, la cual sugiere
un tipo de distribucidn de la poblacidon; algunas veces se encuentran varias
clases de distribuciones empiricas que infieren un modelo general de distribu-
ciones, conocidas como distribuciones de frecuencia teéricas..Estas distribu-

ciones intentan interpretar una distribucidn real.

Verenos la distribucién binomia], la distribucion Poisson, la distribu -
cion xi cuadrada y la distribucion normal; de una forma superficial intentan-

do que se conozca como se comportan.



1. - DISTRIBUCION BINOMIAL.

La distribucidn binomial esadebidafafSantjago—Bernou]li‘a]rededor dels o
afio 1700. e

Consideremos un experiment6 eh?é17cua1, sus resultados dnicamente pue-
den clasificarse como ocurrehcfa‘brno ocurrencia de un determinado evento
A; (como por ejemplo la ocurréncia:de un dguila en el lanzamiento de una
moneda, o la presencia de -un dosjal arrojar un dado). Si ocurre el evento
A le 1lamarémos éxito y s1 no ocurre fa]]o el experimento se repetird n

veces, y el nimero de ex1tos que resu]ten de las n repeticiones se denotara,»”‘

con la letra x.

Como ejemplo de un exper1mento de este t1po, cons1derese e]HT  ?

to de una moneda, supongamos que el ex1to sea obtener un agu11a, si e]iex-a;7f“‘ﬁ
perimento se repite dos veces (n=2), x serd el numero de dguilas que se ob-
" tiene de los dos experimentos. E1 problema es calcular las probab111dades
de los diferentes valores que toma x y conocer como se distribuyen.
Primero consideremos los resultados posibles del experimento, que en
este caso son cuatro y registramos el nimero de dguilas que es el valor que
toma x; estos datos se muestran en la tabla 1. Obsérvese que los valores

que x puede tomar son: 0, 1, 2.

Tabla 1

Resultado | AA AS SA SS
Valor - de x| 2 1 1 0

(Aguila= A, Sol= S). .
La probabilidad de obtener uno de Tos cuatro resultados por ejemplo,
dos dguilas’ serfa 1/4, ya que se espera que cada uno de los cuatro resulta-
dos ocurra con la misma frecuencia, por lo cual, a cada uno se le asigna la

. misma probabilidad. Denotamos con P 1a probabilidad, asi que la probabili-
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dad de dos dguilas quedaria P(2) = 1/4 ; la probabilidad de cero dguilas se
denota P(0) = 1/4 .

NGtese que 1a probabilidad de obtener un dguila estd compuesta de dos
posibles resultados AS y SA, por lo cual, su probabilidad se obtiene suman-
~ do las probabilidades de los resultados de que esta compuesta, y como cada u-
no de ellos ocurre con probabilidad de 1/4 , la probabi]fdad de un dguila se-
ria, . |

[ER =R

Las probabi]idades de los valores que toma x, se presentan en la tabla 2.

Tabla 2

X 0 1. 2

P(x) | 14 172 1/4 .

La grdfica de la distribucidn de xh cbrrespondiente a la tabla 2  se

representa en la figura 1.

|

0 1 2

Fig. 1 Distribucién para el nimero de &guilas que se obtiene al lanzar una

moneda dos veces.

Otro ejemplo de un experimento repetitive que consideraremos es el lan-
zamiento de un dado, suponiendo como éxito la obtencidn de un seis; el expe-
rimento se repetird tres veces (n=3), y x serd el niimero de veces que apa-
rezca un seis, en los tres experimentos; nos interesa conocer la distribu -

cion de x .
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Procediendo como en el ejemplo anterior registramos si ocurre un éxito
0 un fallo, que denotaremos con E y F respectivamente; en 1os ocho resulta-

dos posibles obtenemos los valores de x que se muestran en la tabla 3.

Tabla 3

FFEFFE.

Resultado | EEE EEF .EFE, EFE FEE . FEF

- Los valores qué x/toma son: 0,1,2,3. Nos interesa conocer la probabili-
dad de cada uno de estos valores. Como cada una de las tiradas del dado es
independiente, la probabilidad de un éxito es 1/6, ya-que se desea obtener
una determinada cara del dado, el cual tiene seis; se espera que cada una de
ias seis caras ocurra con la misma probabilidad. La probabilidad de fallo es
5/6, que es 1a suma de las probabi1idédes de las cinco caras restantes que no
presentan un éxito; por lo cual, la probabilidad de que ocurran dos éxitos y
un fallo, la obtenemos mu1t1p]icando las probabilidades correspondientes a

cada uno de ellos, es decir,

- ;2(5)

“(6) 6

Asi también se obtiene la probabilidad de un éxito y dos fallos.

P(EFF) 23 2 2= (—é—) (%)2

P(EEF) =

oo

L1
6

cnll—-

La probabilidad de éxito, fallo, éxito quedaria,

-4 3 3 B 2,

De esta manera se pueden obtener cada uno de Tos ocho resultados que se mues-

tran en la tabla 4.



Tabla 4

Resultado EEE EEF

5 &

FEE | EFF | FEF | FFE | FFF

e el ed o e @

3
probabitidad| (3]

Ahora procederemos a calcular las probabilidades de los valores que to-
ma. x: 0,1,2,3. La probabilidad de que x sea igual a 1, consta de tres posi-
bilidades EFF, FEF y FFE; y se obtiene sumando la probabilidad de cada una

de estas componentes; es decir,
1) /5 2 1 /5 2 /5 ‘ 1
v = [{(@) + (3] (8] + () (8) = o)
La probabilidad de dos é&xitos

e - (Y6 () 2 (8-

2

2

B 6.

De esta forma se obtienen las probabilidades para los valores de x, los
cuales se representan en la tabla 5, que proporciona la distribucidn de x, y

su grafica correspondiente se presenta en la fidura 2.

Tabla 5

| )

| ] ceio.. X
0o 1 2 3 '

Fig. 2 Distribucidn para el niimero de veces que se obtiene un seis al Tanzar
un dado tres veces.




En los ejemplos vistas, el proceso que se ut11iz§ consistié en observar
los posibles resultados del experimento y se calculd la probabilidad para ca-
da uno de ellos, asociando a cada resultado el valor de 1a x correspondiente,
Y para obtener las probabilidades de valores compuestos de x se suman las pro-
babilidades de los resultados de que estdn compuestos. Estas probabilidades

dan la distribucidn de probabilidad de x.

Como no éiempre es facil realizar los cdlculos para problemas de este tipo
es necesaria una formulacidn general; para ello, considerando el problema en
general, se tendria un experimento en el cual, los resultados se clasifican ’
como éxito o fallo, supdngase que se conoce la probabilidad de obtener un éxi-
to.y‘1a correspondiente probabi]idad de obtener un fallo, a la primera la de-
signaremos p y a la segunda q; obtendridmos que ptq = 1, de donde g= 1-p.

E1 experimento se repite n veces y supongamos que se obtuvieron los re-
sultados de la siguiente manera, x éxitos y n-x fallos; se tendria una suce-
sidn asf, |

EEE...E FFF...F,
X n-x
.Dado que cada experimento es independiente, la probabilidad de obtener

esta sucesion es,

: p.p...p.q.q.q.-..q = pXq" X
IP p.p...p,9.9.q A p*q
X n-x

Si obtuviéramos otra sucesidn como la siguiente en donde, primero ocu -

rrieran dos fallos, X éxitos y los restantes fueran fallos, se tendria:

FFEE...E, FF...F

X n-x-—&

La probabilidad de obtener esta sucesion es la misma que Ia probabilidad

de obtener la primera; ya que,



o X =X
q.9.p.p...p.3-9...4,=p q
X n-x-2

Si obtuvidramos otra sucesidn, 1a probabilidad correspondiente seria
1a misma; por lo tanto, cualquiera que sea la forma en que este combinada
l1a serie que tenga x éxitos y n-x fallos, la probabilidad de obteneria es

1a misma.

EY nimero Qe maneras en que el experimento puede ocurrir, es igual a
el nimero de sucesiones diferentes de n elementos, en que pueden combi -
narse x letras E y n-x letras F; que es igual a el nimero de formas dife-
rentes en que se pueden escoger x posiciones de las n disponibles para co-
Tocar 1la letra E y las n-x posiciones que restan para colocar la letra F
para ello existe la formula siguiente:

donde n! se Tee n factorial y es el producto de 1os ndmeros 1ihaS£a7n}i§6#”f}:f’ :

mo ejemplo, 6! = 1.2.3.4.5.6; 0! es definido como 1.

Como cada una de las sucesiones representa una de las formas particu-
lares en que puede suceder el experimento, y cada una de ellas tiene la
misma probabilidad de ocurrir (pXgn-X), entonces 1a probabitidad de obte-
ner x éxitos se obtiene sumando esta probabilidad tantas veces como suce-

) .
siones existan, que son ET—%ﬁTXT' ; por lo tanto se obtiene la formula

siguiente, 1lamada distribucion binomial.

P(x) = —pisyr ¥ an=X @



8
Veremos que utilizando Ta férmula (2) es mds facil resolver los proble-
mas anteriores. En el ejemplo del 1anzam%ento de 1a moneda, la probabilidad
de éxito es 1/2 y la probabilidad de fallo es 1/2, o sea p=1/2 ,g=1/2 y
n=2; x toma los valores 0,1,2; sustituyendo estos valores en la férmula (2)
obtenemos: | | |
Para x=0

: Q 4y)2-0 |
0ot (3 B - ik -1

Obsérvese que estas probabilidades son las mismas que obtuvimos antes:

En el segundo éjemp]o, del Tanzamiento del dado; la probabijlidad de éxi-
to es igual a 1/6 y la brobabilidad de fallo es 5/6, o sea, p= 1/6, q= 5/6
n=3 y x toma los valores 0,1,2,3; sustituyendo estos datos en la formula (2)

obtenemos las siguientes probabilidades.

Para x=0

. 0,.,3-0

Para x=1
2

o s (07 S



Para x=3 3 3.3

e 3
P(3)= 3. s\ oL
PO gy (6) (& “(6)
Estas probabi]idédé$ §ohi1a§'hiémas que obtuvimos en el segundo ejem-

plo.

Propiedades de 1a Distribucion Binomial.
Dado nuestro conjunto de datos, es Gtil conocer cudl es el promedio.
Supdngase que se tienen n nimeros y Tos denotamos POT X 15Xy 5eeesX

siendo X, el primer nimero y xn'e1 G1timo. ET promedio de este comjunto

de niimeros que se denota X esta dado por la formula:

+ .
X]'f- X2

x|

;}g(j’ff

presidn mds comoda para la formula anter1or es la s1gu1ente
n

2%

BN €5 I
n .
donde xidenota el i-&simo nimero, ¢ (sigma) es el sfmbolo de suma y junto .
con los indices i=1 e i=n, indican que se sumen todos los nimeros x de 1
hasta n.

Si los datos estuvieran en forma de frecuencias, es decir, que los nii-

meros xl,xz,...,xk se presentan fl,fé, .. k veces respectivamente, 0 sea
con frecuencias 1’1,1‘2,...,fk como en la tabla 6.
Tabla 6

x)0 1 2 3
fla 23 12 1
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La obtencidn de la media con la férmula 4 seria muy laboriosa,ya que, |

por ejemplo, el nimero 1 tendrfa que ser sumado 23 veces, debiddwéwé11035if;i:‘

X, ocurre f, veces, entonces se puede mu]tip]icar x por el nﬁmero dekffécuen-

cias f1 3 si as1 lo hacemos para cada uno de 1os ndmeros, 1a med1a puede ser

obtenida sumando 1os productos' “d1v1d1r1os por el tota] de numeros 3

s en.

Otra medida aritméticé'queHSé:pdéde:obtener’és la véﬁiacﬁéhfdé1 ton5uﬁt6f
de datos respecto a su media; se desea obtener una med1da de var1ac1on que 1n-;
dique qué tanto se alejan de su media los datos del conJunto para ésto, se =
pueden considerar la diferencia de cada.uno de los- datos con respecto a ]a me-

dia, es decir,

Cuando las X,ison'mayores que X se obtienen nimeros positivos, mientras
que si Tas X, son menores que X se obtendrian niimeros negativos; pero como sb-

1o se desea obtener distancias positivas desde Tla media, podemos considerar
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los cuadrados de estas distancias y pfomediandolos, obtenemos as? una medida
de la variacién de un conjuhto de niimeros con respecto a su media, que se de-

2
nota sy se 1lama variancia.
n 2.
. .z (xi— X) i
s2-i=1 , £7)
: - n .
S$i Tos datos estdn en forma de frecuenci

as;‘]afférmu1a-correspondiente
es la siguiente: 'k ‘ | | f“ ‘

ERCIEE | ,
5% at=] n; — ' - (8)

Algunas veces es mds Gtil considerar las férmulas (7) y (8) teniendo co-
mo divisor n-1 en lugar de n; cuando n es grande el valor que se obtiene de s

con las dos fdormulas es muy-cercano:

(9

Para datos clasificadés::gr_,
S k ’

ENCI IR

‘sz'=|=1 n-l . (10)

Una forma mds fidcil para calcular las formulas anteriores se obtiene de-
sarrollando el binomio y agrupando‘1os términos,quedando las formulas (9) y

(10) en 1a forma siguiente.

e, n SR
1 LA X, . Sl
2. 1 R x% LNi=v i . (11) -
L ;“71 L|=I i n e
Para datos clasificados. . K 2 e
e g LExy foos
§°=  ——=|i=1 n (12)
L n-1 L e



T y—— P N S——— — ——— —— SR - —
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T
1

(80 - 30.8)="0.6141

Ahora consideraremos como se puede calcular la media y 1a variancia pa-

ra una .distribucidn tedrica. ©

‘Las formulas (6) y (7) pueden escribirse de la forma siguiente:.

x. fi ' s2- I (x.- %2 i

17— i= i —_—

ner x

i

La media y la variancia correspondietes a una distribucién de probabili-

dad tedrica, las denotaremos con las letras griegas u"o2 y las 6btenemos -
sustituyendo en 1asAf6rmu1as anteriores, el cociente ﬁ /n {1lamado frecuen-
cia relativa) correspondiente al valor x por 1la probabilidad P(xi), por -

tanto,

K k

W= RxiPlxg) '°2=f~’,’i£1("i"”2p("i)



13

para 1a segunda fdrmula desarrollando el binomio se obtiene,

ko :
2
02 L X;P(x;,)i -H

i=1

2

Como ejemplo de una aplicacidon de las férmulas anteriores, obtendremos |
1a media y la variancia de la distribucién de la figura 1, en donde los valo-
res posibles de x son %;=0, X=1 y x3=2, con sus correspondientes probabili-

dades P(x )=1/4, P(x2)=1/27y P(x;)=1/4-;-

: :
wEOgrlgt2g=1
B O P

Es posible realizar cdlculos similares con 1a distribucidn binomial‘pa--
ra obtener la media y la variancia, que pueden emplearse en cualquier proble-
ma de tipo binomial. Debido a QUe los cdlculos son comp]ica&os, no se haran,
inicamente se dardn las férmulas que se obtienen de ellos, que son las gf—-»
guientes:

W = np

g2= npq

Como ejemplo de su aplicacidn, las utilizaremos con los datos de 1a_tab1a'~

2, en donde n=2, p=1/2 y q=1/2.
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2. DISTRIBUCION POISSON.

Si en la d1str1buc1on b1nom1a1 1a probab111dad de ex1to s énfdn“éipeﬁi~f

mento es muy pequefa, m1entras e] numero de ex er1mento 'n es y grande, de

tal forma que np=2 permanecle“o‘ gntqncg, 1a ‘ buC1on b1nom1a] se apro-
xima a la distribucion Poisso :

La distribucidn Poiss

bla 5 se cons1dera 1a d1str1buc_

3, 4,6, 10 y 20, mientras’ p tom

su vez se obtiene la d1str1buc1o po1sson con np A-'l

Obsérvese que cuando n va crec‘ do y p;va d1sm1nuyendo, 105 va1
dos con la distribucidn b1nom1a1wse van aprox1mando més: - a- 1os va]ore .de~1a‘;'“

distribucion Poisson,

Con los datos de las dos dl1timas columnas de Ta tabla 5 se presentan en
la figura 3 las grdficas de 1a distribucidn Poisson y de la distribucidon bi-
nomial; obsefvese que ésta G1tima se aproxima bastante a la grdfica de la

distribucidn Poisson.
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Binomial e S
X n=3, p=1/3 “p=10, p=1/100  n=20, p=1/20 x=np='1"
0 0.296. 0.34868 0.358485 0.367879
1 0.444 0.38742 0.377353 0,367879
2 0.222 0.19371 0.188676 0,183940
3 0.037 - - 0.05740 0.059582 0.061313
4 c 0.01116 0.013327 0.015328
5 0.00149 0.002245 0.003066
6 0.00014 0.000295  0.000511
7 0.00001 0.000031  0.000073
8 0.000003  0.000009
9 0.000000 0.000001
10 0.000000  0.000000

0 1 ! 3

b

Fig. 3 Grafica de la distribucidn Poisson con a=1, con 1inea continua.
Grafica de la distribucién binomial con n=20, p=1/20, con 1inea pun-

teada.
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También para 1a distribucién Poisson se puede ca]cu]ar la variancia y

la media de manera s1m11ar como se "hizo para el ejemplo de tipo b1nom1a1,

debido a que los ca]cu]os'son' astante comp11cados, un1camente cons1derare-"

mos las formu]as A partir de e]]os, que son 1as s1gu1ente5‘J:

La distribuciéh Po%ésoh]éé'ﬁt{]?ﬁdéndo se tiehé unugran nimero de ob-
jetos que se encuentran distribuidos'ql azar sobre un drea grande; con la
Poisson es posible obtener 1a probabilidad de encontrar X objetos en una
subregidn del drea. |

Definicion formal de la distribucidn Poisson,‘ ;

Un evento S que ocurre en el espac1o obed*

a) Independencia: el niimero de veces‘qu' 0
es 1ndepend1ente del nimero de ocurrencia

Jajéna - del espacio.

b) Proporcién: el nimero promedio de espacio ‘es

una constante, denotada por Asy

c)Falta de Agrupamiento: la probab111dad de que dos 0 mds ocurrenc1as se den

simultaneamente, puede suponerse que es cero. Bhattacharyya y Johnson (1977).

Ly
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Veremos como podemos obtener la serie Poisson a partir de la distribu-

cion binomial.

Supbngase que se tiene un drea

1a cual contiene n puntos y es mues-

treada por un cuadrante de drea’a

Consideremos 1a proporcion §-='r, y la densidad de los puntos que se

define como 1a razén del nimero de puntos entre el drea, o sea, x= %

La probabilidad de encontrar un punto'énféT"Cuédkante es:

=5 |

A=yt

por 1o tanto la probabilidad de no ehcontrar]o es:
S
1 v q,
utilizando la distribucidon binomiai,
= n:~:xn-X
P(¥) xi (n-x)5 Pm 90

1a probabilidad de no encontrar ningﬁn'punto‘es por!1prtgﬁto:L;>":5_
0 n-0 0

- n: l. - l = - .1'.

P(0)= (n-0): (r) (1 r) (1 r

Pero como n=Ax = =2x = axr, entonces sustituyendo se obtiene:

| (1 _%)n =( _%)axr
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" Si r es grande, entonces se puede demostrar que:

r
(l_l.)=l.=e-|
, r

donde e =»2.71828, es la base de Tos Togaritmos naturales.

Por 1o tanto,

axr
1 - o-ax
(1 r‘) e

es la probabilidad de que el cuadrante no contenga puntos.

La probabilidad de que un cuadrante contenga un punto es:

u
=

-S|

gy
1]

=3 |

3

u
=
-5 |
[
—
| S
o~
-
1
=3 [
f
>

sustituyendo n=axr,

Consideremos t= de 12 expresidon anterior. Si r es muy grande

-1
1-5
entonces 1/r se aproxima a 0 y 1-1/r se aproxima a 1; por 1o tanto, t se
aproxima a 1 y la expresidn quedaria:

ax. e~ ax

que es la probabilidad de que un cuadrante contenga un punto.

Andlogamente la probabilidad de encontrar dos puntos en un cuadrante
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Ta obtenemos porf]aEbinomféT;;

sustituyendo n=axr

=‘:axr(axr—1)4/;_2
2! kr)

='ax2r2 - axr .
2!.r2
R ax(ax-l/r) . 1. . eTax

Ce

Si r crece entonces 1/r tiende a 0 y 1a expresion queda:

o, e

que es la probabilidad de que un cuadrante contenga dos puntos.

Similarmente la probabilidad de que un cuadrante contenga tres puntos,

puede demostrarse que es igual a:

(ax)3 “-ax
3T ¢

y en general las probabilidades de que un cuadrante contenga 0, 1, 2,}..,:n...

etc. puntos estdn dadas por la serie:
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©=ax, e'ax,(ax)ze-arxr,r (a___x'\B e':a:x,,,, (aX)n

e ax
2! 3:

donde A=ax “es el ndmero promedio de puntos por cuadrante.

3.  DISTRIBUCION XI CUADRADA

Algunas veces se quiere comparar si una distribucion empirica corres - -

ponde a una distribucidn tedrica, veamos un ejemplo.

Considérese el experimento de‘arrojar unadadb{;§u§¥5e15~resu]tados po-
sibles Tos representamos por seis celdas o cé$f11a§;'e1 experimento se re-
pite 120 veces y las frecuencias observadas 1as anotamos en las celdas co -
rrespondientes. si el dado no estd alterado, entonces la probabilidad de
que salga cada cara es 1/6 y dado que se realiza el experimento 120 veces,
se espera que aparezca 20 veces cada cara; el problema es determinar si
las frecuencias observadas son compatibles con las frecuencias esperadas,
si suponemos que el dado estd bien hecho, es decir, es homogéneo.

Los datos se presentan en la tabla 6; Qi’ ei, denotan frecuencias ob-

servadas y esperadas respectivamente.

Tabla 6

1 2 3 4 5 6

6.116 28 15 10 24 25
e. 120 20 20 20 20 20
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Necesitamos una forma de comparar las frecuencias observadas con las
frecuencias esperadas para conocer que tanto difieren, para esto se pueden
considerar las diferencias de los valores observados con respecto a los va
lores esperados, véase la tabla 7.

Tabla 7

Oi e. 0.- e.

1 16 20 -4

2 28 20 8
3 15 2 -5

4 10 20 -10

5 24 20 4

6

25 20 5

De la tabla se observa que en algunos casos se tienen diferencias ne-
gativas, pero sélo nos interesan los valores positivos, ya que si se deja-

ran asi podrian cancelarse; por lo tanto, se considera el cuadrado de 1a
diferencia. Para evitar problemas con las unidades en que se realizan las
medidas de las frecuencias, se divide el cuadrado de las diferencias por
la frecuencia esperada, quedando cocientes de la forma:
(o, - e )2
[}
e,
l .

Estos cocientes Tos sumamos para obtener la desviacidn total y conocer de
esta manera la medida de la discrepancia entre las frecuencias esperadas

y las observadas. A esta medida se le 1lama xi cuadrada (x2) y queda defi-~

nida por la formula:

2 2 3 2 k 2
X2= fog-eq) . (0y-€5) R (0y-ey) . (oi-ei)
e; N-73 ek i=1 ej

-~
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En donde 0; ¥ e; denotan las frecuencias observadas y esperadas respect1—

vamente, k denota el nimero de ce]das, N Ta frecuencia total y se t1ene I

que:  Ie;= Zoj= N

(2. (16-20)% | (28-20)2 | (15- 20) (10 202,
20 20 ,,.,,zo 2

Podemos observar que si el valor de X2 as cero, entonces_exfﬁtévuha con -
cordancia exacta entre los valores observados y los esperados.

Sq X2 es mayor que cero, entonces las frecuencias observadas y espe-
radas no coiciden, y entre mayor'sea el valor de X2 mds grandes son . las
discrepancias entre las frecuencias.

Asi X2 da una medida de la cofrespondencia entre las frecuencias ob;
servadas y las esperadas. '

. Ya que se tiene Ta medida X2 es necesario conocer que tan significa-
tiva es; para ello supongamos que el experimento anterior de lanzar 120
veces un dado, se repitiera muchas veces con un dado homogéneo; y en cada
ﬁna de ellas se calculara el valor de Xz; obtendrfamos un conjunto de va-

Tores de X2 que podria clasificarse en una tabla de frecuencia relativa

y una gréfica de X2.

Entonces podriamos comparar si el valor que se obtuvo de X2= 12.3 es

muy grande con respecto al valor usual de los valores X2 que se obtienen
en los experimentos con un dado homogéneo.
Si el porcentaje de experimentos para los cuales X2 mayor que 12.3

es muy pequefio por ejemplo, 5% se podria concluir que las frecuencias ob-

servadas no concuerdan con las frecuencias esperadas; lo que implica que




23

UEStla supos1c1on no es correcta y conc1u1r1amos que el dado no es homo—

Nos; nteresa‘saber comers 1a d1$tr1buc10n te0r1ca de X{,_a 1a>cua1‘ s
se le conoce on e] nombre de d1str1buc1on x2 que es e1 m1smo nombre que‘

se le da a X 3 esto crea a]go de confus1on, por lo: cual ﬁotese que se d1—‘; ~'1“‘:ﬂ
ferenc1an en su escr1tura.‘t /

La graf1ca de la d1str1buc10n x1 cuadrada

Fig. 4 Gréficérdé{la: sfrabucién xi cuadrada.

Una caracteristica de esta distribucidn es que su forma depende sola-
mente del ndmero de celdas; en la figura 5 se muestran las grdficas de seis

curvas  correspondientes al nimero de celdas variable de 2 a 7.

Fig. 5 Distribucién xi cuadrada para varios grados de libertad.
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0bservese que en e] eJemp10 la suma de ]as se1s frecuenc1as observadas L

sca.en"Wé'cblumna .05 y en -

Ta 11nea que marca v’ 5, el valor que se obtwene es x =11.1.

El pOrcehtaje que se escoge como en éste caSo eI“S%, :se’ . denomina ni-
vel de significancia; es posible considerar cualquier valor pero, en general
se seleccionan 1los niveles de significancia del 1% y 5%. Si se selecciona -

el 5% indica que hay aproximadamente 5 ocaciones en 100 que se rechazaria la

hipdtesis cuando deberia ser aceptada, o sea se estd con un 95% de confianza

de que se toma la decisién adecuada. En tal caso se dice que la hipétesis'-—
ha sido rechazada a nivel de significancia de 0. 05, lo que s1gn1f1ca que se

puede cometer error con una probabilidad de 0. 05 El n1ve1 de s1gn1f1canc1a

se denota con «.

Fig. 6 Grdfica de Ta distribucidn xi cuadrada para el problema del dado.
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En la f1gura 6 se 1nd1ca e] va]or que obtuv1mos de X2 12, 3 y. el valor

=111, que corta‘ a lola"def1a derecha, deJando de ese. 1ado el 5% del” i

rea de 1a d15tr1buc1on

Como 1os valores*grandesfde X2 corresponde concordancia mala, -

el conjunto de 1os va]ores de X mayores que 11

ig c0mojregi6n'critf
ca de la prueba. El va]or que obtuv1mos X‘

critica, por 1o tanto 1a h1potes1s de que e da rechaza ’.

Debido a que X es. un1camente una aprox1
2 ' :
cuadrada, la prueba X~ debe ut111zarse so]amente cuando esta’ prox1mac1on es

buena. La exper1enc1a y Ta teor1a 1nd1can que 1a aprox1mac1on es genera]men—

te sat1sfactor1a s1empre que as frecuenc1as esperadas en todas “1as celdas

tengan por 10 menos un va]or 1gua1 a 5

Si 1arfrecuencia‘esperadalde una celda es menor que 5, esta frecuencia
se puede sumar con una o mds frecuencias de las otras celdas hasta obtener

la condicidn necesaria.
4, DISTRIBUCION,NORMAL.

Una distribucitn muy usual para los casos en donde los datos consisten““
de medidas, presenta una grdfica parecida a la de la figura 7, en donde se
muestra la distribucién de frecuencia de la altura de 8585 hombres, las me-

didas estdn en pulgadas.

Este tipo de grdfica es comin de muchas distribuciones empiricas; obsér
vese que se encuentra un nlmero mayor de datos en el centro de la grdfica que

en los extremos, presenta una forma muy similar a-la‘de una campana.

Si se tomara una muestra mayor y los intervalos se consideraran mds pe-

quefios, se 1legaria a un tipo de gréfica simétrica; que serfa la grdfica de

1a reglonv-j}'nf
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[ aam—

1

57.5 59.5 61.5 63.5 65;5 67.5 69.5 71.5 73.5 75.5 77.5

una distriﬁuéiéﬁﬁfg” qu :sgrv{fféﬂébmd modelo a ]as*dfétf%bdtioheé
empfricag. Esta dfétf{ﬁﬁ§1pnfesj1a’diSfribucién Normal y’es 1a'distribuc16n
tedrica mas 1mportante eh estadetica, aparece con mucha frecuencia, ademds
muchas de las técnicas utilizadas en estadistica aplicada se basan en la -
distribucidon Normal. Su grédfica es una curva como se muestra en la figura 8.

£1 drea total bajo la curva es jgual a uno.

u-30 u-20 U-0 H P40 U+20  p+30

Fig. 8 Curva Normal.
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La media u se encuentra en e] punto de s1metr1a sobre“e] eJe x, este -

sefiala e] centro de la curva, en tanto que el va1or de g determ1na ]a d1sper )
sion de sus valores, de tal forma que si se tienen dos graf1cas con 1a misma
media pero, en 1a segunda graf1ca se aumenta el valor de v, 1a curva se re-

duce en altura, como se muestra en 1as f1guras 9y 10

Fig. 9 Distribucidn normal con k= 0 y o= 1,

Fig. 10 Distribucién normal con u= 0 y o= 3.

Debido a que la forma de una curva normal queda determinada por su des-. .
viacién estandar, es posible reducir cualquier curva normal a una curva pa-
tron o estandar, por medio de un cambio de variable; y dado que la curva nor

mal mds sencilla es la que tiene media 0 y desviacién estandar igual a 1, se
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que 0.5 - 0.4750 = 0.025 . Esta es el érea'a‘1a*izquierqa de -1.96. Observe

figura 1l.c.

d) drea a la derecha de z=1.96 y a 1a 1zqu1erda de z= -1.96. Véase figura 11.d.

E1 drea pedida se obt1ene restando ael &rea tota1 dos veces e] drea ent'
z=0 y z=1.96. Queda 1- 2(0,47§Q)r 5. Los va1ores extremos de] 1nterva10

conocen con el nombre de punto

Ahora cons1deraremos e1

terminar los puntos cr1t1cos
a) Determinar el valor de z cuand65e1“éféa;éhtfé 0.y zes 0.4750.
En la tabla de 1a normal el valor 0.4750 se localiza a la derecha del ‘ren-

glon que empiezaipor 1.9 y bajo la columna encabezada por 6. Entonces 1a z

pedida es igual a 1.96.

Fig. 12.a . Fig. 12.b

b)Determinar el valor z cuando el drea en los extremos de la figura 12.b es
igual a (0,025
Para obtener el valor deseado observamos que cada extremo en la figura

tiene un drea igual a 0.025. Entonces si a Ta mitad del drea le restamos este
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la aprox1mac1on de F]sher V2X2 V2V

con media cero y var1anza uno.

Si consideramos,

a) Por ejemplo si queremos hallar los valores criticos de X2 tales que el a-

rea de cada extremo de la figura 13.b,sea 0.025 y con 80 grados de libertad.

Tenemos que:
T= 1.96 para una prueba de dos colas con un-nivel de sig-

nificancia del 0.05 (véase ejemplo anterior).

Por 1o tanto

x12= % 1. 9 + V"(z 8'0‘)"' = 56. 706135
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J1=s

X2

N

En este caso tendriamos

%23 (196 + VATOORD) = 3.7Ts2

X 2.

Kot (1:96-+-VZ(B0 -1')2:=:106‘,,13545if.,,,,;,,,Vf,;:f.,t:;;,
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La distribucidn Normal —es muy usual en antropologfa especialmente en -
-antropologia fisica, en donde grupos de datos como estaturas, pesos y medidas
de algunos miisculos se aproximan bastante a un tipo de distribucién normal. -
Consideremos un ejemplo tomado de datos de la antropdloga fisica Ma. Eugenia "
Villanueva. Se tiene un conjunto de los pesos en kilogramos de un grupo de; \:‘”
50 nifios cuya edad va de 6 afios 8 meses a 7 afios 8 meses. L

Los datos se muestran en la tabla siguiente:

L 3.

Y

17.5 21.5 25.5 29.5
Fig. 14 = Distribucidn de pesos.
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Es importante sefialar que cuando se utilicen las distribuciones de pro
babilidad es necesario observar si se cumplen Tlas condiciones necesarias en

cada caso, para tener confianza sobre los resultados que Se'obtengahfa,»

S

.E“EJQS;CaPTtU10$Sf9U1 \ ‘fembs“Qdede estas distribuciones para. el

andlisis de Tos patrones a

A1 ffﬁa] dé] frabajdfée'dén'1a$ tablas correspondientes a cada una de

‘las distribuciones que se utilizardn para las pruebas de significancia.



CAPITULO 2

ANALISIS DE PATRONES DE -PUNTOS.

En este capitulo trataremos con el andlisis de patrones de puntos dis-
tribuidos sobre superficies planas, aunque es también aplicable a patrones
de puntos distribuidos a 1o largo de una 1inea o distribuidos a través de un

volimen; por prop8sitos prdcticos se explicard en un espacio bidimensional. .

En un contexto arqueoldgico estos puntos pueden ser: artefactos de un

sitio, artefactos dispersos sobre un drea o sitios arqueoldgicos.

Clark y Evans sefialan que "el patréon de distribucidn de una poblacion
de puntos es una caracteristica fundamental de ella, pero es un rasgo diss
tintivo que es extremadamente dificil de describir en términos precisos y -

significativos". (Clark y Evans 1952, 445).

Las distribuciones exhibidas por poblaciones de objetos presentan una
variedad infinita de patrones; por ejemp1o, tres tipos de distribuciones se
presentan en la figura 1, entre ellas se encuentran una infinidad de distri

buciones posibles.
.



Fig. 1  a) Puntos regu]armente espaciados.
b) Puntos distribuidos al azar. _
c) Puntos distribuidos en grupos.

Existen problemas para encontrar métodos descriptivos adecuados para el.
estudio del patrdn de distribucién de una poblacidn, en general se utilizan
muestras de l1a poblacién como fuente de informacidn; ello introduce cierta -

inexactitud y desviacién en los datos.

Los métodos para el andlisis de patrones de puntos han sido desarrolia-
dos principalmente en ecologia y geografia, en estos campos el estudio de -
" patrones espaciales parte de la suposicidn de aleatoriedad. Cuando no se - -

tiene forma de predecir un resultado se lg denomina aleatorio o al azar.

Clark y Evans definen "en una distribuci@n aleatoria de un conjunto de
puntos sobre un drea dada se supone que todo punto tiene la misma probabili-
dad de ocurrencia sobre cualquier subﬁrea, ademés que cualquier subérea de -
tamafio especifico tiene 1a misma probabiiidad de recibir un punto que cual-
quier otra subdrea del mismo tamafio y que el lugar de cada punto no ha sido

influenciado por ningdn otro”. (Clark y Evans 1952, 446).

La.distribucidn al azar puede utilizarse como una norma y ver la manera
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y grado en el cual una distribucién empirica se desvia de ella.

Consideremos la aplicaci6n prictica de la distribucién Poisson a distri
buciones espaciales de puntos, la probabilidad de que un drea de tamafic espe

cificado contenga exactamente x puntos es dada por esta distribuciédn.

Asi para una distribucién aleatoria de puntos la probabilidad de que un
drea de tamafio especifico seleccionada al azar contenga x puntos esta dada -

por la distribucidon Poisson, donde A es el nimero promedio de puntos por el

drea especificada.

Este proceso tedrico podemos utilizarlo como 1a norma contra la cual un-.

patrdon particular puede ser analizado.

La experiencia de campo muestra que la mayorfa de las poblaciones estu-
diadas no tienen un patrdn aleatorio, entonces la desviacidn de un patron a-
Teatorio puede servir como base de comparacidn; aunque es dificil medir la -

desviacion.

Los métodos que han sido desarrollados para demostrar la ocurrencia de
distribuciones no aleatorias, pueden dividirse en métodos de cuadrantes y -

métodos de distancias.

1. METODOS DE CUADRANTES.

Para los métodos de cuadrantes el area de estudio es dividida por una
malla uniforme de cuadrados o rectdngulos, aunque es posible utilizar otras
figuras como tridngulos o exdgonos. Se registra el nimero de observaciones
en cada cuadrante de la malla haciendo una tabla de frecuencias que muestre
el nimero observado de cuadrantes que contienen 0; 1, 2, . . ., etc. pun-

tos.
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Si el patrdn es aleatorio el ndmero de cuadrantes conteniendo 0,1, 2,..
-» etc. puntos es determinado por la distribucion Poisson. Basandose en esto

se han ideado pruebas de aleatoriedad que veremos en la seccidn siguiente.
2. PRUEBA DE BONDAD DE AJUSTE XI CUADRADA.

Cuando se tiene alguna indicacidn por medios probabi]féticos o por éi;if
giin otro medio sobre la distribucién de una poblacién es posible ajustér]é a
una distribucidn tedrica. E1 método genera]menté consiste en emplear la media
de la poblacidn o de la muestra y comparar las frecuencias observadas con las

frecuencias esperadas por medio de una 'prueba de bondad de ajuste xi cuadrada.

Las frecuencias obsérvadas las obtenemos de los datos de la poblacidn 'y
las frecuencias esperadas se obtienen a partir de suponer una cierta hipGte-
sis H. Recordemos el ejemp1o de Ta seccidn 3 del capitulo 1, que consistia en
el lanzamiento de un dado; el problema era saber si las frecuen;ias observa-
das concordaban con las frecuencias esperadas si suponiamos la hipdtesis de
que el dado era homogéneo. Se aplicd la prueba xi cuadrada para probar la bon
dad de ajuste. Ahora aplicaremos esta prueba en el estudio de un patrén es-
pacial sintéticb.

2.1. Aplicacidon de la prueba xi cuadrada;

Supbngase que se tiene una poblacion de 50 puntes con un patrdn de dis-
tribucidon como se muestra en la figura 2; 1o dividimos con una malla de cua-
drados y contamos el nimero de cuadrantes due contienen 0, 1, 2, . . ., etc.
puntos, obteniendo asi las frecuencias observadas; por ejemplo, se encuentran
40 cuadrantes vacios, 36 cuadrantes con un punto, étc. Tas otras frecuencias
se muestran en la tabla 1; con estos datos calcularémos el promedio de puntos

por cuadrante.
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Como hipdtesis suponemos que el patrdn de distribucién es aleatorio

(aunque no existe una razén 16gica para hacer esta suposicidon sobre cualquier

otra).

1] 1 W1 1
L] * ]
1 2«1 |1 1
. .. [ ]
3 %3 »e 1 DI B
o ® *
.. L ] *
1 3 1 e1f 1
- [ ]
e 1| *1 1 o 1 1 "
. ® . ° .
1 1 1 1 1.1
* 3l TR IS
[ [ ]
3 ° 1 1
. o . .
1' e 1 ol

Fig. 2 Patrén de distribucidn sintético.

Tabla 1
No. de puntos
Frecuencia
por cuadrante . ‘ _
Xi fi xfi
0 40 0
%6 36
2 1 2
3 4 12
n= 81 I xjfj= 50
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Por medio de_]a distribucion Poisson, donde A és el niimero promedib dé~
puntos por cuadrante, podemos obtener las frecuencias esperadas eg aééffgr-r
el nimero de cuadrantes esperados que contienen 0, 1, 2, . . . , etc. puntos
si el patrdn es”a1eatorio.Va

E1 valor de la media que se obtiene es:

R Ak I
F A T TR
Uti111anddf1afdistk1buc16n Poisson p(x);il'“é7“*'"‘

ffri}f' gi:

con 1a media obtenida A= 0.6173, ca]cu1amo$ eTfpfimeffﬁéfﬁiﬁoAde,1a'sekie -
" Poisson e ™, se obtiene de 1a tabla de valores de e * que ef9'617§'g,0.5394
que es la probabilidad de que no halla puntos en‘un cuadrante,.por“To tanto} :
el niimero esperado de cuadrantes vaqios 1o obtenemos mu]tiplicando éSta.pro-
babilidad por el nimero total de cuadrantes, es decif, 81(0,5394)= 43,692, 2
las frecuencias esperadas restantesr§dn,gd}éQ]ad@sitombise muéstra,en la ta-

bla 2.

Para 1a prueba xi cuadrad

tengan al menos un valor 1guaT :Qhé;npara este ejemplo agruparemos

las frecuencias esperadas co i 'thos; quedando como se muestra en

la tabla 3. k 9
B 2 I (0§- ef)
Para calcular el valor X~ se aplicd la formula X°= J&——"—
. Ll LT : ej
X2_,(40—43.692) + (36-26.9706)" (5-10.3374)° _

T 23.692 7 26.9706 <10.3374

©0.3120 +3.0229 + 2.7558 = 6.0907.



Tabla 2

No. de puntos

por cuadrante

Nimero de cuadrantes

40

esperados. ~  ~  observados -

8le A : e ‘ o
81(0.5394)= 43.692. . . - 40 . .

8lhe A=

(43.692)(0.617. %

6

;;(8.325) 0.617 "=“0‘85537555*‘;f4*';:;,:"”

A

{0.856)(0.617) :
55 0

No.(de ﬁunt0s' 5

por cuadrante |

“Nimero de cuadrantes

) T N . S

0
1
2

>2 |

43.6920 40 -3.6920 0.3120
26.9706 36 9.0294 3.0229
8.3245}10.3374“ 5 -5.3374 2.7558
2.0129 R

—— e 6.0907




u

Para saber si el valor de X2 es significativo recurriremos a la tab]é
de la distribucidn xi cuadrada, pero antes calcularemos los grados de 11--
bertad. En la tabla 3 existen dos celdas independientes pero, cuando'se u-
tiliza un pardmetro de la poblacidn, como en nuestro caso la media A para ;

calcular Tas frecuencias esperadas se le resta al nimero de celdas indepen-

dientes y as? obtenemos los grados de libertad y= n-1-k, donde k es el ni-- .

mero de pardmetros de la poblacidn utilizados. Para el ejemplo y= 3‘1‘1*‘1"’>
Y con un nivel de significancia de 0. 05 buscamos en la tabla de la d1str1—- i

bucidon xi cuadrada, obten1endo e] va]or x 3.84.

. Como el valor qué'dthVf 0 . .09 es mayor que X% 3 84, se encuen-'

tra en la regidn critica, po anto, rechazamos Ta h1potes1s de que el -

patrén es aleatorio y concl lipqtron de distribucion de la figura

2 no es aleatorio.
2.2. Limitaciones de la prueba xi cuadrada.
Cuando se han obtenido 1as frecuencias esperadas, antes de aplicar la
prueba xi cuadrada, debemos verificar si cada uno de los valores esperados
tiene como valor minimo 5, si: esta condicidn no se cumple es necesario combi

nan - los valores esperados menores que 5, de tal forma que cada celda tenga

un valor esperado mayor o igual que 5.

Otra limitacidn se presenta cuando el'va1or de 1a media es bajo y se -
tiene que agrupar a los cuadrantes en ocupados o vacios. Cons1deremos un -
ejemplo donde 1a media A=-0. 1543 y con las- frecuenc1as que se muestran en -

Ta tab]a 4.
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, Tabla 4 ; ‘
7 :NNb- de puntos frecuencia =TT e
.- por cuadrante e, o
0 277.67 218
1 42.84 . 42 .
2 330 4
> 2 019" 0 -

Obsérvese que en la tercera fila se tiene un: va]or*
1o que, es necesario agrupar las frecuencias como se.

Quedando {nicamente el niimero de cuadrantes,vac1os

Tabla 5
' N6. de puntos frecqenbiah
por cuadrante & :
0
1

tad para aplicar la prueba xi cuadrada

Como en este caso no es posible utilizar esta prueba entonces es necesa

rio acudir a otras pruebas de aleatoriedad.



43

rianza relat1va.

Recuérdese queﬁénv1a diépf]j
iguales, esto sugiere uti?igak* y dia ‘dvghé‘?
medida de desviacidn de.uqéédistﬁib ‘
z6n es mayor que uno se indic
de 1a razén es menor que,dnb

Cuando el patrén dé'df;ti

de la razédn (sz/i) este muyf¢ékcah

E1 valor de la razén

Si obtenemos un va1or de

interesa conocer si esta,var1§¢i

do por un patrdn aleatorio.
La s1gn1f1canc1a de 1a d1feren

la unidad_se puede probar por'

cho que el indice

es 1a suma de n términos de la forma (o-e)z/e, dondé 6

cias observadas y esperadas respect1vamente.

Esta suma se d1str1buye aprox1madamente como una X con-n- 1 grados de

1ibertad, donde n es el nlmero de cuadrantes.,



Tomando como h1potes1s que e] patron es a1eator1o ]a probab1~—‘ ?

obtener cua]qu1er va]or del indice de d1spers1on puede entonce

da consu]tando la -tabla de 1la d1str1buc1on X1 cuadrada

P1e]ou sena]a "sin embargo es frecuentemente 1rrac1ona1 postu,v_t v
un patron es aleatorio, pueden por 1o menos no ex1st1r campos part1cu1a es ‘f"’ﬁ
para favorecer Ta mpétesis de aleatoriedad sobre cualquier otro patron,1mg 5fV*
ginable. La razén SZ/Y' no debe entonces ser vista como una prueba de?ckf;,7
terio sino meramente como un estadistico descriptivo de un pathéh'dé:béﬂ}éif o

cion". (Pielou 1969, 91).

Ademas considera que si el valor de s/X es muy cercano a uno “no" se de-
be 1nmed1atamente concluir que el patrén es a]eator1o en e] sent1do que ]os

puntos son independientes y el nimero esperado por cuadrante es e1 m1smo para

todos los cuadrantes. Esta conclusidn estd Just1f1cada u camente s1

razones apriori para apoyarla como verdadera y‘s1 ]a»ap]1cac1on;d Vlavprueba*~;{:ﬂ '

no da razones para rechazaria.

3.1, Aplicacién de la prueba varianza/media,

Ahora aplicaremos la prueba de 1a razén 52/7' al patrén de distribucidn

de la figura 2, partiendo de la hipdtesis de que es aleatorio.
La media que se obtuvo fué X= 0.6173.
Calculamos la varianza con la férmula

T f'i(xi'-i)z ) fix1— nx
2= 171 _d=1

n-1 B n-1
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porque_los datos se. encuentranfen forma de frecuencias; ‘realizamos los-cdl--

culos como .se muestra en 1a tabTa 6

No de puntos | No. de cuadrantes

por cuadrante observados

36 -]

0
2
'3

2 45.1359
80

0 5642

Con la media y la varianza obtenemos el siguiente valor de la razdn:

2

s - 0.5682 . g.9140
X

0.6173

Para probar si el valor de esta razon varfa significativamente de la

unidad, calculamos el indice de dispersion.
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Greig?Smith,indica que "si la desviacidn de la distribucién aleatoria -

tiende a una distribucién regular, el valor del Tndice de dispersién se juz
ga significativo si la probabilidad de la tabla de la distribucién xi cuadra
da es inusitadamente grande; es decir, la probabilidad del 95% corresponde

al 5% para uné distribucion adrupada y el 99% corresponde al 1%. Si se si
gue el proceso para un nimero grande de grados de libertad , se utiliza el
valor de V—E;— - VE;:i'y se requiere una probabilidad baja para 1a signifi-
cancia". (Greig-Smith 1964, 63). ‘ o

3.2. Limitaciones de la prueba varianza/media.

Puede ocurrir que la varianza y la media sean iguales y el patrdn no sea
aleatorio. La razén sz/Y'deriva de un aspecto particular de la desviacidn de
una distribucidn Poisson, Ta ocurrencia anormal de una varianza alta o baja.-

Considérese el siguiente caso hipotético de Evans citado por Greig-Smith(1964,

69):
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‘f - No. de puntos

“por cuadrante |

A pesar de Ta evidencia de no aleatoriedad, la varianza y la media son
iguales (s2= 1 y ¥X= 1). De 1a aplicacidn de 1a prueba xi cuadrada se obtie-
ne un valor de 63.24 con dos grados de libertad y una probabilidad mucho me-

nor que 0.1 %.

Greig-Smith sefiala que "una combinacidn de este tipo de distribucién --
regular en general con grupos ocasionales de puntos no es muy comiin en una -
vegetacidn natural y podria en cualquir caso ser reconocida sin la prueba. -
E1 tipo mds comln de no-aleatoriedad es la ocurrencia de un ndmero excesivo
de cuadranteé vacios y pocos con gran nimero de puntos". (Greig-Smith 1964,
- 70).

Los resultados de la prueba 52/7' deben ser interpretados con precau-
ci6n cuando la media es muy baja, que es el mismo cuidado que se tiene que -
tener con la prueba xi cuadrada. E1 ejemplo enfatiza que en algunos casos -
una de las dos pruebas la xi cuadrada o la szli' da evidencia de no aleato-

riedad, cuando la otra falla.
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4.—'€PROBLEMASfDE"LOS METODOS DE cuADRANTEs:*'~ffa;r~ﬁl}a}‘ il

El pr1nc1pa] problema con e] uso de"ﬁd
penden del tamano de] cudrante usado,'
los siguientes ejemplos.: |

Se aplicard la pkueba_X?7§
ahora con una mafla de cuadrantes de ma

3. Lla hipdtesis que supbhé@QSie ql

Las frecuencias observadas y lam

No. de puntos
por cuadrante

No. de cuadran-
tes

No. promedio
por cuadrante

Las freéuencias esperadas 'y el valor de Xzise muestran en la fab1a 9.

Tabla 9

No. de puntos frecuencia 2

_por cuadrante e o X
0 8.9767 8 0.1062
1 12.4676 13 0.0227

2 8.6564

2 B ey 14.55 15 0.0135
: 36 36 0.1424




Se tiene un grado de411bertad‘y con un n1ve

se obtiene el valor x2- 3. 84 como e] va]or X 0 1424”e men
tenido de 1a tabla, no se encuentra en 1a reg1on cr1t1c

acepta la h1potes1s que e] patrén es aleatorio..

E1 resultado obtenido con el cuadrante mds pequefio fue que '7 patron
no es aleatorio, sin embargo con el cuadrante de mayor tamafio se obt1e-
ne el resultado contrario; observamos de esta manera que el resultado de la

prueba de bondad de ajuste xi cuadrada varfa dependiendd del tamafio del -

cuadrante utilizado.

Fig. 3 Patrdn de distribucidn sintético.

RO i R

a) tamafio del cuadrante utilizado antes.
b) tamafio de cuadrante utilizado ahora.




decidir,cuidadbsaménte,elft

cual no puede derivarse ningdn

el cuadrante, algu-

amafio del cuadrante.-"

" Otra desventaja sefialada por Pielou es que cuando se realiza el regis-

tro de los cuadrantes en una tabla de frecuencia, no se guarda el registro

de 1a posicion relativa de los cuadrantes.-




©CAPITULO 3

© ANALISIS AL VECINO MAS CERCANO.

Para el andlisis de

cuadrantes existen Jos.

tancia de un punto a otro; es
medicidn de espacio, que evit

" que no se utilizan cuadrantes

basadas. sobre medidas de djstan mportante es

por Clark y Evans (1954)1;

1. MEDIDA DE LA DISTAN

Uno de Tos artfculos mis tempranos en el uso de medidas al vecino mds

cercano para detectar aleatoriedad o no aleatoriedad de un patrénjdéf@thbs”9"

es el de Clark y Evans (1954). En este articulo ellos desarro]]én”uﬁé médida
sencilla para el estudio de patrones espaciales. ﬂ |

Se explica 1a medida para un espacio bidimencional es decir, con rela-
cion a poblaciones sobre superficies planas. Clark y Evans proponen "una me-
dida de la manera y el grado en el cual la distribucién de puntos en una po-
blacidn sobre un drea dada, difiere de una distribucion aleatoria”. (C]ark y

Evans 1954, 446).

ﬁéfoaos‘de '

roporcionada =

NO MAS CERCANO DE CLARK Y EVANS.




La med1da bas1ca que se cons1dera es 1a d1stanc1a r de un punto asu -

la esperada es la medida’ pro”

Yy requiere de una‘prueba_d"

Para el cdlcul
blacidn es ale
cercano yf”

tanc1a Su,desarro]]o se: basa n:

una d1str1buc1on a1eator1a de puntos, 1a probab111dad de que un. area de ta-
mafio espec1f1co seleccionada a] azar, contenga X puntos En Tos métodos de
cuadrantes se utiliz6 como drea especificada el cuadrante, pero ahora se

considerard el sector de un circulo.

2. DISTRIBUCION DE LA DISTANCIA AL PUNTO MAS CERCANO EN UNA POBLA--
CION DISPERSADA ALEATORIAMENTE

Sea un sector de un circulo de radio r formgdo al dividir el circulo -
en k sectores iguales. Si d es la densidad promedio de la distribucion en-

tonces,

es el nlmero promed1o d‘ érea Sust1tuyendo A en. 1a d1str1buc1on
Poisson, se obtiene 1a probab1]1dad'de encontrar;exactamente X puntos en un

drea arbitraria de I[r; un1dades
k
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(mrégeyX g TIrdk

Por 1o tanto, 1a probabili

tenga puntos

probab1]1dad de 1a d1stanc1a a] vec1no ma

es la probabilidad que un sector de radlo r centrado ‘o un punto contenga —‘f~

al menos un punto es dec1r, que el sector no este vac1o Por 1o tanto 1a. fun--

cidn es: . ;
1. eTTrdk ()

Los s1gu1entes resu]tados no se emostraran ”eb1do a que es” necesar1o u-

tilizar el cdlculo 1ntegra1
Diferenciando. 1a funcién (1) con respecto a r, se obtiene la funcién de

probabilidad

@
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Ut111zando la expres10n (2) multiplicada bbk“fQie;ihtegrandoisefpuede”

Y el error estandar de'v nota demostrar que es

T Ta 026136\/_;,_;,;p;.ff  ‘-  '
AT AN IR

V N d

igual a

donde N es el nimero de medidas héchas,_f :

Para el sector considerado ’?é?‘

En una poblacidn dng' pU

la distancia de cada pUntQ

La razén o=

es utilizada como la medida del grado en el cUa]f]afdistribuciéh observada
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S€ aproxima o desvia de una distribucién aleatoria.

Para una distribquﬁn aleatoria el valor de R sfé‘muy préximo a unoj-~

para un patrén regular el “para un patron agre-

Tdtw4uéiuho,nu7
Bajo condic
tos ocupan el

tanto cero.

Bajo condiciones de maximo' es lentran distribui-

dos en un patrén hexagonal donde, c 0:10s que estdn en la =

periferia de la pob]acién)-estaﬁ ‘equidistante . de otros Séig_pqntoé;iEn esta

distribuciéh la distancia mediaal vecino ma 'cercanq;estaké maximizada.,

Sea r, 12 distancia constante entre vecinos mds- cercanos en-estd distri

bucidn hexagonal. En tal distribdcién‘uhifonne cada punto se puede demostrar

que ocupa un drea de ruz V3 .
La densidad de la poblacion es,‘q=_-—21e+—
Y‘uzv—?:—
Despejando r, se oﬁfiéﬁéffﬁ}flfé;ﬁ -
. sanE S —————
u .
4
B

Dado que r, € el valor posible mis grande de Fé, entonces el valor mé-
ximo de la razdn es:
T v 23
_ 4 i
T J 3 J k
este valor es aproximadamente igual a = 2.1491

vV k
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Por To tanto, e rango de] va]or de R va desde Oxparaun&d1str’buc1on‘“:

con maxima agregac1on, a 2 1491

Clark y Evans sena1f

media observada a] v
perarse en una'd1str1b

1954, 447).

Obsérvese que:

implica que ue es-lo sefialado por los autores. °

es el erroP’estandar de

donde ¢ es 1a variable estandar de 1a norma1 °r :
e
. 1a distancia media al vecino mas cercano en una pob]ac1on d1str1bu1da alea~

toriamente con la misma den51dadhque 1a pobJac1on observada.

r

Para una poblacion de densidad d el valor de o es:
v : e

T 0.26136

I

donde N es el nimero de medidas de distancias realizadas.
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El va]or de ¢ se busca en.la. tab]a de ]a7d1str1buc1on normal,.. cuando el.

valor de N "0 95 Pequeno (N> 100),'e qde N sea pequefia es necesario

utilizar una d1str1buc1on Pearson “ua] no-se.ve en este trabaJo)

Clark y Evans‘comentéh7que;p.vd’ r1r que en un patron no a]eator1o,

se obtengan iguales 1os va10|es de T, /y en este caso la prueba R fa]]a

Y‘e3 :
ria, entonces la prueba de desv1ac1on se puede re '

1zar por med1o de una prue

ba xi cuadrada comparando las d1str1buc1ones de f cuenc1as de 1as d1stanc1as

observadas y esperadas al vec1no mas cercano

vestlgac1ones de‘ ob]ac1ones natura]es ‘una prueba tan sen-

sitiva ).

4. APLICACION DE LA MEDIDA A UN PATRON |

Considérese un patrén éon,SO'puﬁtos?dis cu radofd§?9@xgd

mn’ cofio se muestra en la figura 1.

La distancia al vecino mas cercan’ de a id mgdida yla --

T AL bt LN L

e Ty NPT AV e 70 5

La densidad d¥

s ey U gan w6

La media esperada ‘"r = 6.3633

V006173

La razon = —'——”;=' 9 - 0.7138



istribucién-sintético.

 Fig. 1 Patron de
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5 ,ER,OBLEMAS;DEL,, EEOC 550'.

Puede ocurr1r que en una d1str1buc1on e] vec1no mds. cercano de un punto,
se encuentre fuera de] area espec1f1cada esta d1stanc1a debe ser med1da y s
“tomada en cuenta para 1os ca1cu1os pero los puntos que estdn fuera: de1 area ,

espeC1f1cada no. deben ut111zarse como centros de medldas.

finitas que ocupan dreas limitadas. C]ark y Evans sena]an que " la presencia

de una frontera mis lejana en la cual,,]as»med1das,no.pueden se hechas tende
rdn a hacer el valor de ?g mds grande que el que podrfa ser obtenido si un

_ drea infinita fuera considerada". (Clark y Evans 1954, 450).

Por ello se debe seleccionar el &rea de estudio con cuidado de tal mane-
ra, que el drea este situada dentrc del drea tota]MCUbierta por la poblacién

total.

‘Delimitar el tamafio del drea de estudio es una de las principales difi-
cultades; en algunas ocasiones existen fronteras naturales (costas, barrancas,

etc.), sin embargo frecuentemente se se]eccidnq‘1a frontera.

En la prueba el resultado del valor de R estd sujeto a que tanto del a-.
rea alrededor esta inclufda en el andlisis. Obsérvese el siguiente ejemplo -
de Hodder y Orton{1976) del efecto de una frontera impuesta, como se muestra
en la figura 2. E1 drea de estudio es-el cuadrado interior, en donde se han

colocado puntos al azar.
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Fig., 2.~ EiyéfébtofdéJuné frdﬁtéfa fﬁpuesté

sobre un éreaidé?éstUdfd;iHodder y Grtoh (1976) .
E1 valor de R obtenido fué 1.25 que ﬁhdica un patrdn que tiende a ia uniforhi-'-
dad. Si se afiade una banda alrededor con puntos colocados al azar, con l1a mis-
ma densidad y se calcula nuevamente el valor de R del drea central, pero en -
este caso los vecinos cercanos de algunos de los puntos se encuentran en la —
banda. E1 valor de R obtenido es 1l09 el cual indica un patrén aleatorio. Se
realizaron tres ensayos mis en los cuales, el patrdn de puntos en 1a banda fué

de nuevo simulado, proporcionaron valores de R de 1.05, 1.04. y 1.04.

De este ejemplo se puede~obserVarvque 1a presencia de una frontera afecta

seriamente los resultados del eétudio.'



61

5.1, Nota de Diggle a Ta prueba de Clark y Evans.

Peter J. Diggle real
dder y Orton 1976, 2

de la frontéra,indiﬁéﬁ&b qu

ben ser tomadas {inicamente de
blacidn Tocalizada centralmen
nativo de ignorar simplemente cu

del punto correspondiéhte‘éTf

favor de 1a retencién déVQf 

subpob]ac16n 1o¢a11zadAQCehtr
el tamaﬁp dé,1é,pob]aéi§ﬁ}d ponible p
(Hodder y Orton 1976, 245;247)§:?14Fﬁ/
- E1 segundoﬂprob]gma que §eﬁa1a'esv1a no'éndepenbfa'de;1és diferentes -
distancias al vecino mds cercano. "Por ejemplo, Pié]ou (1969, 121) ha demos
trado que, en una poblacidn aleatoria, dos puntos estardn mds ceranos entre
si que a cualquier tercer punto con probabi]idad aproximada de 0.62,-y en -
tanto Clark y Evans establecen que 'tales distancias dobles no introducen
desviacion y ambas medidas deben ser usadas en los calculos", la estructura
de correlacion algo compieja entre las diferentes X3 bueden afectar adversa
mente la aproximacién Normal a la distribucidén de X, y casi seguramente in-

crementard su varianza". (Hodder y Orton 1976, 247).

Para estudiar este problema se_11ev6 a1§aBo’un experimento Monte Carlo,
de sus resultados Diggle indica que "la vﬁfiéhia éstimada fué consistente--
mente mayor que el valor 0.0683/hp ;supuesto por Clark y Evans, sugiriendo
que la prueba estd expuesta a dér resultados falsamente significativos; el
elemento de inexactitud asi introducido es, sin embargo, de una naturaleza

comparativamente menor". (Hodder y Orton 1976, 248).
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Ta dist?ibdé?éthOFmai :

po III (distribucfényéamm

cionan directamente las

cidn xi cuadrada. En

Pielou considera la distancia desde un punto aleatorio a su vecino més
cercano y desea encontrar 1a distribucién de probabilidad de esta distancia

suponiendo que el patrd poblacién es aleatorio.

La funcidn de distribucion considerada es:

.. F(r)= P(distancia al vecino.mis cercano menor o igual que r)

Esta es la probabilidad qué un,éf;éu1o‘de‘radio r centrado sobre el --
punto contenga al menos otro punto, o sea que el circulo no esté vacio. Es-
ta distribucion se obtiene de forma similar a como la obtuvimos para un sec
tor del circulo, sbélo que ahora se considera como drea especifica un circu-
1o de radio r y se utiliza e™AY en vez de c-:"TTdek-| para la probabilidad -
que el circulo no contenga otro punto. Entonces la funcidn de distribucion

es:
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Ut111zand0 como var1ab1e e1 cuadrado de 1a d1stanc1a por ser ‘més sen- :
c111o y conven1ente que el uso de 1a distancia misma, se t1ene sust1tuyendo,

w= rZ en la expresidn (1) la siguiente funcién de distribucién:

" el estadistico s1gu1ente

donde w=r2 y N es el numero de d1stanc1as med1das Esta expres1on se d1str1[j7 i

buye como una d1str1buc1on x1 cuadrada con’ 2N grados de 11bertad

6.1, Aplicacién del estadfstico.

Se aplicard el estadistico al patrén de distribuciénrdéila;figura 1,
el cual tiene 50 puntos. N

La media del cuadrado de las distan¢ias es:

— = 21.92

La densidad d= 0.006173 porlo tanto

- TTd=V(3;1416)t(.-wx
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Sustituyendo 3 y W en Ta expresion (3) se obtiene:

Se t1enen = 2N~ (50) 100 I

nifi canc1a de 0 05 se obt1enen
como e1 valor de X se encuentra

hipbtesis de a1eator1edad y s



© CAPITULO 4

~ ALGUNAS APLICACIONES DE LAS PRUEBAS.

Las pruebas de aleatoriedad xi‘cuadrada, varianza/media y la de'01afk'

y Evans, se han desarrollade bdsicamente en ecologfia & han sido aplicadas -
en problemas de patrones de distribucién de vegetacidén natural. Ejemplos de
este campo pueden verse en los articulos de Clark y Evans (1954) y Greig--
Smith (1952,1964}. En este capitulo en la primera parte consideraremos unos
ejemplos sintéticos a los cuales se aplicardn las pruebas, observarémos si
los resultados obtenidos coinciden.. ‘

En Ta segunda parte se mostrardn algunas ap]iqaciones priacticas de 1las
pruebas que se han realizado en arqueologia. '

Los arquedlogos se han interesado por la aplicacidn de estas pruebas -

en el anilisis de patrones de asentamiento.
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1. APLICACIONES DE LAS PRUEBAS A PATRONES. HIPOTETICOS.

Cada uno de 1os patrones t1ene aO pu 0s. ‘en ro- de un drea cuadrada deE”
90x90 mn?, Para las Pruebas xi cuadrada y razon var1anza/med1a (s2/%), el -

drea es d1v1d1da en 81 cuadrantes de 10x10 mm2 cada uno.

Las frecuenc1as;observadaslenfcada patr6n {se muetran en-la tabla 1. -

No. de puntos No. de cuadrantes observados
por.cuadrante | patrdn . I 11 T v

0 - 64 45 31
23 50
12

1
2
3 1
A -
5

W oy N

En 1a aplicacién de ]a prueb' drada: e:pbtuViek0h71os resultados

que se muestran en la tabla 2.

Tabigﬁz_;*

Patrdn I Mmoo v
34.4864 1.3096 34.9880 10.4045 40.7022
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~Con un"nivel de signi “de Tibertad, se ob-

qs,&a]ores de -
al patrén 11 y

Tores de X% de -

los restantes patro

ica y resultando en-
tonces que Tos patrones T, |

.
. . .
L)
. .
. ¢ -
. . *
. o] «
. .
.
. »

. L]

. [ .
l‘ .

e

N P

o]
o a
e |

Fig, 1 Patrdn de distribucién sintético I.

De la aplicacidn de la razdn varianza/media se obtienen los resulta-.

dos de la tabla 3.



.
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. . o
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- .
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L] - .
.
o .
.
L3 Py .
.
.

Fig. 2 Patrdn de distribucién sintético II.

. . .
. l .

Fig. 3 Patrdn de distribucién sintético I1I
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Tabla 3 ’ , i
V~Patr§n-rJﬂrrqf,”wiIT i [ Y i it ot

X | 0.6173 0.6173 0.6173 06173 0:6173
s2 0.6 392 0.3642 °2.0392 R
899 3.303

s2/¥

4 =289 10.38
©0.002  baja
80 80

T - —= 3

v

puntos cri- X1=56.7061 y x,=106.1355 con «=0.05
ticos ‘ ‘

Fig. 4 Patrdn de distribucidn sintético IV.



0

De Tlos. datos de la- tab]a‘3’k
(sZ/X) =0.9950 del patron IL esta

no se encuentra dentro'de

ori,*

Fig. 5 Patrdn de distribucidn sintético V.

Para la aplicacidn de la prdeba de Clark y Evans se cuenta con 50 dis-
tancias medibles para cada patrén; se.obﬁienen los resultados que se mues-

tran en seguida:



- n

A
o d

8100 mmt

0.006173
Vd = 0.078568

9F 0.471442

- Patrén

| 6.36388 6.36388 6.36
| 071380 1.07796 1.6625

3.87695 1.05458 8

Probabilidad
de una mayor
diferencia en-
tre re Y raf

..000002

ET valor de R paraAéi béfréﬁ:ll no se encuentra lejos de la unidad,

que es el valor esperado para una distribucidn perfectamente aleatoria y

la prueba de significancia de 1a diferencia entre la distancia media es-

perada y la observada da un valor de c=1.05458 indicando que la mayor des

viacién de 1o esperado delgg ocurrir 28.914% de las veces Gnicamente por -

oportunidad. Asi que el patrén II resulta ser aleatorio.

Para el patrén I, R= 0.7134 y para el patrdn V, R= 0.4463 estos valo-

res indican agregacién, en tanto que para el patrdn III, R= 1.6625 y para

el patron IV, R=1.4192, indican desviacion del patrén aleatorio en Ta direc-

VT P Ay A e g




cion de regu1aridad.7Ningunq de TQS,Véloreswde,R~estaﬁpréximo“é;l,jy;éh;caé e

da caso Ta probabilidad de obtener en una'distribucién'aleatoffﬁ?

ma densidad un valor de ¢ como el observado es menor que -.000002

En Ta aplicacién del estadistico _?:XZ se obtuv1efohf]6§ffésu]tadOSQ?

presentados en 1a tabla 5

Patron
zr2 ) :
e B
b o
v i
— ;
Puntos | ' e L .
‘ X1= 73.77152 y xo= 129.0699  con.o=0.05 - H
criticos : o
i
. ) e f§
E1 valor de X2= 96.538 de el patrdn II, con un nivel de significancia de %
: : : i
0.05 para una prueba de dos colas, no se encuentra en la regidn critica, « g
!
por lo tanto, aceptamos la hip6tesis de aleatoriedad para el patrén II. !

Sin embargo, los valores de,X2 para los patrones I, III, IV y V (véa--
se tabla 5) se encuentran en la region critica y por lo tanto no son aleato
rios, tendiendo los patrones I y V en direccidn de agregacién y los patro-

nes III y IV en direccidn de regularidad.

Con la aplicacidn de las diferentes pruebas a cada uno de los patrones

11egamos a conclusiones similares, obsérvese Ta tabla 6.
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2. APLICACION DE LAS PRI

Las pruebas de aieatoriedad:h‘ tilizadas Pdr’1bs arqueélogos pa=

ra el estudio de patrones de‘digﬁf ;dé artefactos dentro de un sitio,
de patrones de artefactos disbebes §6BEé Un'érea y pafrones de distribucién
dé sitios. “

La principal ventaja de.las-pruebas.basadas en métodos de cuadrantes es
que la informacion arqueoldgica es frecuentemente éo]eccionada en esta for-
ma.

Por ejemplo Dacey(1973) ha utilizado la prueba de la razdn varianza/media
para el andlisis de los patrones de distribucih de tres tipos de artefactos
1iticos: raspadores, raspadores carenados y buriles que se encontraron en el

sitio de 63 m? Sde Divshon del drea de Avdat. El1 sitio fué dividido en 63

cuadrantes de 1 m? cada uno, los resultados obtenidos se muestran en ia ta--

bla 7.
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: .Tab]a’?f =

, Ut111zando un n1ve1 de s1gn1 : anc1a del 0 05 16§:détbs dé la tabla
- no apoyan la h1potes1s que 1os patrdnes de’ Tos raspadores y de Tos buriles
sean a1eator1os, en tanto que el patron de los raspadores carenados resul-
ta ser aleatorio. ‘

Para 1a distribucidn de los raspadorés carenados Dacey vuelve a aplicar
la pruéba pero, con un cambio de’ tamafio del cuadrante, en este caso se --
| cdnsideraron cuadrantes rectangulares de 1x3 m.; los datos obtenidos se pre
sentan en la tabla 8. '

Tabla 8

X 129
2 220




En esta segunda aplicacidn; como se p

leatoria-
mente.

Dacey'tbnc1hyé;;“EStaSieréBés,ﬂ
cente de que los mapas de Tos tTESf£$;

nes aleatorios”. (Dacey 1973; 324)@

Se han aplicado dos tamafios dffEren
patrones y se han obtenido resultados‘dmferentes‘ es necesaf1§ préquntarﬁe
¢Cudl de Tos dos resultados obtenidos para e] patron de 1os raspadores care-
nados es el mds apropiado para e1»ana]js1srpract1co,de lqs datos arqueo}ogl;,‘;"

cos?

Thomas (1972, 698-699) ha ut111zado 1a razon s /X para ayv"
tribucion de artefactos sobre un area.

La prueba de Clark y Evans ha sido utilizada para estudiar 1asjdi§triBu~
ciones de sitios arqueoldgicos. Por ejemplo, Hodder(1972) la uti]izé‘para
la identificacidn de un patrén aleatorio en la primera etapa de su estudio

del asentamiento de los pueblos amurallados del Romano-Briténico.

Del andlisis del patrdn de distribucidn de los pueblos amurallados ob-
tuvo los siguientes resultados:

Tabla 9

A 367 o
25
d  0.0653
Ty 2.644
o 1.957
R 1.351
o 0.2046
r
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(Hodder 1972, 892).

Whallon (1974) aplica e
de datos arqueo]égiéoé,;sefeq

persados sobre un piso dé;otupagionARrotomaéﬂéTianofeh éT7Abrinataud:eh'éT

sureste de Francia. »
La ocupacidn protomagdeliana fué escavada sobre un drea de 12 m.de largo
por 2.5 o 3 m. de ancho. En esta drea se registraron de los artefactos del .

tipo (1) 32, del tipo (2) 15, del tipo (3) 20 y del tipo (4) 20.

los resultados de la aplicacidn de la prueba de Clark y Evans y del
estadistico de Pielou para cada uno dé los patrones se muestran en la ta-
bla. E1 niimero de observaciones originales hé gido reducido por la elimina
cidén de objetos que estén méé cercanos a la frontera del drea de estudio -
que a otro objeto, también se eliminan algunos objetos que no tienen vecino.

Esto se refiere a 1a eliminacidén de objetos aislados en las esquinas de un



7

area formada irregularmente de tal forma que no existe distancia en 1inea

recta de ellos a otro objeto que no cruce una frontera. E1 criterio de "no
vecino" también detecta y elimina objetos que estdn localizados afuera del

area de andlisis a través de medidas o registrando error.

. ‘f?Afﬁéfacto (1)
s ) 24

A |393249.9 39,3249

d | .00061  .000025 .00C

Ta 28.68  53.34  41.78 . 46,

Te | 6400 ° 99.15 94.54 ,94;54;{,~4;5 ;
R |0.4481 05380  0.4419  0.4913
°F, |5.9142  13.3822  11.05 . 11.05
¢ |-5.973 -3.386  -4.774  -4.348
Puntos criticos | -1.96 y xp= 1.96 con a=0.05
de 1a normal
v ig 20 22 22 ,
X | 9.917 5.627  4.744 . 6.45

Estos puntos pueden eliminarse pof'élgch1tgrno de la cercanfa a una
frontera, pero el criterio de "no vecino" puede ser Gtil para la deteccion

de errores en las coordenadas.

En cada caso 1a media observada de las distancias al vecino mas -
cercano es menor que la media de las distancias esperadas. Los cuatro -

patrones resultan ser significativamente agregados usando un nivel de sig-
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maciones normales calculadas de ellos son mds.conservati ~su-deteccion” ™

de agregacién espacial que las de Clark y EVans{ Eﬁ%a]gunqs~ 1?93??0"95’ Tos

primeros podrian indudablemente fallar para reChaiari  ;b6fé$js de alea-
toriedad donde las pruebas de Clark y Evans’pddriéﬁtih§i¢arfagregacién".
(Whallon 1974, 31-33).
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las distribuciones de s1t1os y rtefactos
tos arquedlogicos.

Se han sefialado algunos pfbbigma
bas, destacando que requierén déto” a
‘general que se presenta en su abT{C

cas que han sido usadas requieren"qu,

otras disciplina y deben ser observadas chfe1 ;uidaqb;yi1a;p

que se han indicado en cada caso.

Quizds una forma satisfactoria de probar la validéz de los patrones
observados, es colectar datos adicionales, para ver si los nuevos datos -

concuerdan con las tendencias observadas.

La aproximacion.subjetivaen el andlisis de distribuciones de puntos es
inadecuada para la inventigacidn de patrones; los métodos vistos permiten
medir el grado de desviacidn de la d1str1buc1on observada de un patron a1ea4;:  h
torio; las pruebas descr1ben 1os patrones en una forma que no ser1a pos1b1e~

subjetivamente.

Es deseable que 1los arquedlogos se interesen por las posibilidades que
ofrecen estas técnicas, para coleccionar en-lo futuro datos adecuados para -
su aplicacidn y para contribuir al estudio de las-distribuciones que se pre

sentan en arqueologia.



TABLA DE LA DISTRIBUCION X1

Qi

5 -98 ._9»5...-7.... . “'80 ’A,N_:.5;..’;-.:3?—‘—;:"‘;;.._..—~:-y

04628

0404
185 .
429 -
*752
1;134
1°564
2°032
2°532
3059
3:609
4178
4765
5:368
5985
6614
7255
7*906:
8:567
9'237
9915
10'6oo
11293
11°992
12°697

0’157
*0201
x1§
207
‘554

. 872
1239
"1+646
2088
2558

3053
3°571
4°107
4660
5229
5812
" 6408 .
7°015
- 7°633
- 8+260
8-897
9°542
107196
10°856
1524
12°198
12:879
13°565
‘14°256
14°953
" 316+362
17-789
19233
| 20651
"22°164 .

*00393
‘103
‘352
711

1145

14635
2°167
2°733
3°325
3-940
4°57§
5226
5+802
6571
S70261
7°962
8672
9390
I0°119
10851

0642
1446
1'00%§
1°649
2:343
3070
3822
4594
5380
6179
6989
7-807
8634
9467
10°30%

1°074

2.408"',' .
3665 4+
4+878
6064

148
‘713

. Y424
2‘195
3000
3828
4671
5:527
6-393
7267

‘455
1:386
2:366
3'357
4351
5'348
6346
7°344
8:343
9°342

10°341

7°231 .8:55
8383 '_
90524 Y

10°656 -
11781,

1152
. 12:002..
12:857. 14
13°716.
14578
15445
16°314 -
17°187
18062
18:940

12:443

13240
14°041
14848
15659
16:473
174202
18114
18-939
19768
20°599
22271
23°952
25643
271343
29°051

30765
32:487
347215
357949
37°689

39°433
41°183
42°937
44°696
46459
48:226
49'996 .
51770
53548
155°329

1I°591
12338
13°091
13:848
14°611

19°943 °
20:867

19+820
207703
21*588-
22°475
23°364

25148 27°373
26938 2
28:735
30°537
32°345 34872

34157
35'974
37795
39°621 42-420
41°449
43281
45'117
46955
48797
.§o:641

13'409’
14125
14°847
15'574
16+306

15379
16°151
16+928
17+708
18493

20072
21+664
23+269
24884
26:509

17°783
19275
20783
22'304
23838

25'383
26939
28+504
30°080
31:664

28-144
29+787
31439
33-098
34764
36-437
38116
39+8or
417492
43188

‘23650
| 25148
26657
| 28177
| 29707
31°246
1:62°793
1 341350,
~35'913
'1.'37:485, 39699
1391063 “41°327-
"} 40649 42°960.
42°240 '44°599
43838 46-244
45442 47°893

33:256
34856
36464
a8-078

52°487
34336
56188
58-042
59898

44°889
46:595.
48°305
§0°020
51°739

37910
39:087
40256

42585
441903
47212
49'513
51805

54000
50-369
58641
60907
63167

65422
67:673
69919~
72160
74°397

¢ 76630

78+86o
81083
83308
85°527

: § 32671

337924

357172,
2364150

37652

38-88s.

40°113

41337

42°557
43713
46194
43-602
50999
53°384
55°759
53-1:4‘
o481
62-830
63 171
67505
69-832
72°153
74468
76:778
79°082
81381
83:675
85965
88250
90°531

36343
37:659
-38:968
40°270
41°566

42~856-

44°140
457419
46:693
47°962

50487
52995
55489
57969
6o-436

62:892
65337
67771
79197
72°613

75021
77422
79'815
82201
84580
86-953
89320
91-681
94037
96-388

36191

j25 - 31°
217, )
27:688- 34°5

3 i29°141% 36%T2;
)6 281259 30578
. 529',6,3{3 :
/301995
327346
33:687
- 35020

oo

i .3.3—“‘?9’7 . :

34805

~37°566. - 45°3
38932 467
40°289
41638
42980
44314

45642
46963
48:278
49°588
50'892

53'486
56+061
58619
61162
63691

66206
68:710
71°201
73:683
76°154°
78+616
81069
83513
85'950 97039
88-379
go-802
93217
95626
93-028
100425

102°166
104°716
107°258
109°79¢
112:317

[ cado por Oliver & Boyd, Ltd., Edimburao y Londres. p
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"« Tabla tomada de Statistical Tables de R.A. Fisher y Frank Yates, publi-



PI
. [AER RAARY
. LA T

AREAS
BAJO LA
CURVA NORMAL

DE 0 q 2

2 0 1

00 | - 00000
00} 00308 0,0438

02 | 00M3 00832 005
0.3} 01179 01217 g,
04 | 01559 01591 "
05 | 01915 0,195 0,198

04332 0AMS

L6 | o2

1

) 04463 |
1,7 0,4554. . 0,4564

18 04641 70,4610 -
L9 104713 V049

’ 0‘47-‘:8‘ :

2,0 0.4772

2.1 0,4821. 04826 .0,
2,2 04561 - 04864
23 0,4893 . 10,4395 -
2,4 0,4918.° '0,4930 -0
2, 0;4938" " 0,4040 % 0;
2,6 04953 70,4955 7710495
2.7 04965 04966
28 0.4974 70,4975

29 0,4081 04982
30 0,4987 - 0,4987..7.0
3t 0,4990 :
3.2 0,4993

33 0,1595

34 0.4497

3.5 04938
3.6 0,499%
37 04572
kR 04599
JOC LT I ¢ I3 1. I

00040 00030 -

0.6 | 022887 0,291

07 | 0.3650° - 02612

08 |-°0.2281°7.0,2910

091 703159 03186

1,0 10,3413°°00,3438 0,461
L1 0203643 7.70,3665 . 03686
12 03349, 03869 = - 03888
13 1 70,4032: 04049 04066 -
14 0419204207 . 04222

04959
04999

03238 0,32

0,3485:7. 0.2
0,3708 .
0.3907°770,39
=-0,4032.

0,4236

049597 0,499

04948
0,461
04971

0,4979
| 0,985

0,4989
0,4992
0,4994
0,4996
10,4997

30,4998
10,4999

0,4999.

04999

0,0239- .

0. -

342 .0,4845. -0,48:
487870 04881
00,4909
29, - 0,4931

0.4949
04362
0,4972
04979
0,4925

0.4989
0,4692
0,4695
0,49%5
0,4997

0,4593
0,49%9
04999
G,4999

0320 -

10,4767

70,4817

- 0,520

0,4857
0,4890
0,4916
0,4936

0,4952
0,4964

,3974
0,4981
0,4986

0,4590
0,4993
0,4995
0,457
0,4998

0,4953
04959
04999
0,4999

*  Tabla tomada del apendice de Esta:d‘istj_cas de,]é serie Schaum de Murray

'Y S Piegel, publicados por libros Mc.Gr’*aW—HAi"'H..VVP‘."V',34‘3" B
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0.0 | 10000 - 0,990
05048770,

§7 0934
U1 0.m437
03634

g

10l

006738 0,00247¢

9 0000912 0,090335 0000123 :0,000045

* Tab'la tomada de “apéndice: de Estad t

y Sp1ege], pubhcada por hbros Hc. G
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'Anﬁalézéf,Bopéﬁy;;
Greig?smifh;P;;rduathté

1964,

bridge Univ

Hoei,P.Gt; Esta

(1969) .-

VThdmas,Dt' qlatfbﬂihddel of Great Basin
t :éﬁéné patterns. In Clarke,
p.L.(ed.), Model ATchéeoJogy,pp; 671-704. Methuen,Lon-

don.
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