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Paral-lelament al desenvolupament i1 estandarditzacid dels metodes fisico-
quimics d’analisi, s’ha avangat en els principis i les técniques estadistiques per al
tractament del gran volum de dades que generen les analisis arqueometriques.

En els estudis de provinenca, la finalitat del tractament estadistic de les dades
composicionals és la seva exploracio, ordenacio i esquematitzacid, per tal d’interpretar
les relacions composicionals entre els individus ceramics en estudi. El metode estadistic
escollit i els elements representats en el tractament estadistic dependra de les
assumpcions formulades amb anterioritat per tal d’identificar 1’estructura existent en el
conjunt de dades (Bishop 1 Neff, 1989: 57). Donada la importancia de la variabilitat en
la determinaci6 de la provinenca mitjancant I’analisi quimica, que ve expressada en el
Postulat de Provinenga, €s important, en ’analisi estadistica, avaluar els graus de
variabilitat existents en el conjunt de dades en la definicié dels grups de referéncia (GR).

La caracteritzacié quimica permet determinar la concentracié dels elements
majors 1 menors, que venen expressats en percentatges d’oxids, i dels elements traca,
expressats en parts per milid (ppm) (Ippm equival a 0.0001%). Les diferents
concentracions quimiques determinades, Fe,O3;, Al,03, MnO, P,0s, TiO,, MgO, CaO,
Na,O, K,0, SiO,, Ba, Rb, Th, Nb, Pb, Zr, Y, Sr, Sn, Ce, Co, Ga, V, Zn, Cu, Ni i Cr,
seran les variables definides per a cada un dels individus ceramics en estudi. Aquests
valors venen representats en forma d’una taula, una matriu de dades nxD, en la que el
conjunt de files representen els individus en estudi, representats amb una i, i cada
columna representa les variables, les concentracions elementals, representades amb una
j. A les cel-les trobem els valors de cada individu per a cada variable, expressats amb
una x, que representaran els valors de 1 a n individus, i de 1 a D variables, ja que n
correspon al nombre total d’individus i D al nombre total de variables. Les
composicions elementals determinades son observacions numeriques d’uns individus
analitzats. Depenent de la quantitat de variables o atributs d’interés del nostre estudi, les
tecniques estadistiques utilitzades seran univariants (1 variable), bivariants (2 variables)
o multivariant (més de 2 variables).

En el cas dels estudis de provinenga sobre ceramica arqueolodgica, com que
treballem només amb una part dels individus d’una poblacid, els valors composicionals
d’un GR seran considerats com estimacions dels parametres que venen definits, en

primer lloc, per la mitjana aritmetica (p) de cada variable, com a mesura de tendéncia
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central, que ens indica al voltant de quin valor mitja es troba la concentracid en els

diferents individus i la desviacié estandard (Shennan, 1988; Baxter, 1994):

-1 - [ x X, X,
X=— Y X,,0x=| & |+| = |+..+ ,

on in correspon al sumatori de la variable de tots els individus i n equival al nombre

d’individus. A més, es calcula la variancia (s”), és a dir, quant es desvia cada
concentracid del valor de la mitjana pero, com que la suma d’aquestes desviacions déna
sempre 0, el valor obtingut s’eleva al quadrat, de manera que tots els valors siguin
positius i finalment es divideix pel nombre d’individus. La seva arrel quadrada és la
desviaci estandard (s), com a mesura de dispersié al voltant de la mitjana aritmetica

(Baxter, 1994), segons

on x, correspon al valor de cada individu.

Les tecniques bivariants es basen en la situacidé que presenten els individus en
relacié a un planol en el qual les dues coordenades venen representades per les dues
variables considerades (Figura 5.1). Els tres individus, A, B 1 C, es situen com a punts
en aquest espai bidimensional, segons els valors que representen per a cada coordenada.
Aquesta representacid geometrica permet observar les relacions entre els individus
segons la seva posici6. Si unim els punts amb una linia, aquesta reflectira I’existéncia
d’una determinada relacid entre ells. D’aquesta manera, en la figura 5.1, la distancia
entre I’individu A 1 P’individu B pot ser calculada, ja que la unid de les seves
coordenades dibuixa un triangle rectangle. Si, per exemple, I’eix d’abscisses ve
representat pels valors de MgO i I’eix d’ordenades pels valors de CaO dels 3 individus
considerats, A, B 1 C, el catet paral-lel a 1’eix d’abscisses marcara les diferéncies de
MgO en els individus, mentre que el catet paral-lel a I’eix d’ordenades representara la
diferéncia dels valors de CaO. La distancia (d) que els separa, corresponent a les seves

diferéncies composicionals en MgO i1 CaO, ve representada per la hipotenusa, que es pot
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calcular mitjancant el teorema de Pitagores, h*> = ¢* + ¢, i que correspondra a la
distancia euclidiana. Si treballem amb un nombre major d’individus, les distancies entre
tots ells vindran marcades per les diferéncies en els costats.

Per tal de determinar la relacid entre dues variables s’utilitzen les covariancies

(Baxter, 1994):

on Xy ¢s el valor de la variable i en I’individu &, mentre que xy; és el valor de la variable
i en I'individu £.

Les covariancies poden ser representades en una matriu de covariancies o de
variancia-covariancia, que sera simetrica i quadrada. El grau de la relacid entre dues
variables, la correlacid, es mesura amb el coeficient de correlaci6é lineal producte
moment de Pearson (r), que es mesura a partir de les covariancies, proporcionant una
matriu de correlacions. A partir de les variables x 1 y la representacié del coeficient de

correlacio seria

(o)

Xy ) *

ooz
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Els valors del coeficient de Pearson van de -1 (correlacio inversa perfecta) a +1
(correlacio directa perfecta), essent 0 la independeéncia o no correlacid.

La definicié dels grups de referéncia implica el control de totes les fonts de
variabilitat que poden afectar les concentracions quimiques dels individus ceramics
(Buxeda, 1999a, 1999b; 2001; Buxeda et al., 1995; Buxeda i Kilikoglou; 2003).
Tanmateix, aquestes estimacions son limitades ja que la gran variabilitat composicional
existent entre els individus pot deure’s a diferents factors. Fins als anys 1980, la
variancia ha estat definida com la variancia total dels individus ceramics (St°), que és la
suma de la variancia natural (Sx?) de 1’area de la font geoldgica natural, de la variancia
del mostreig (Ss’), deguda a la homogeneitat de la mostra i de la variancia analitica
(Sa%), que depén de la precisio i de les condicions dels métodes analitics (Bieber at al.,
1976; Weigand et al., 1977). A partir dels anys 1980, s’incorporaren altres factors que
poden introduir una certa variabilitat al conjunt composicional, com poden ser les
estratégies d’aprovisionament dels diferents ceramistes, la diversitat de processos
tecnologics que aquests poden haver utilitzat en la cadena operacional de la manufactura
1 les condicions d’us 1 de deposicio de les ceramiques (Buxeda et al., 1995).

Per tal de superar les dues i tres dimensions a les que esta restringit el nostre
espai geometric, el tractament estadistic de les dades composicionals requereix 1’as de
tecniques estadistiques multivariants. En superar les tres dimensions podem situar les
dades composicionals dels individus ceramics a 1’hiperespai o espai n-dimensional, en
el que D equival al nombre de dimensions o variables que es fan servir en cada cas.

La distancia euclidiana, pero, no pot ser calculada directament sobre les dades
composicionals ja que existeixen diferéncies en la concentracio dels elements majors 1
menors, que tenen un pes important, i traga, que es veurien infimament representats.
L’equilibri en quant al pes de les diverses variables es pot aconseguir, per exemple, amb

I’estandarditzacid de les concentracions elementals

La concentracid determinada es substitueix per la puntuacio tipificada, que és la
desviacidé de la concentracid inicial respecte a la mitjana de les concentracions que

presenta aquest element entre els individus, dividit per la seva desviacio estandard.

168



D’aquesta manera s’aconsegueix que les variables estandarditzades tinguin totes una
mitjana de 0 1 una desviacio estandard d’1.

En un espai n-dimensional, també es pot calcular el valor de la hipotenusa, és a
dir, la distancia euclidiana (Baxter, 1994). Hi haura tants catets com D variables
emprades 1 tots es calculen com les diferéncies en les concentracions que presenten els
individus per a cada element (). Permet calcular la distancia que separa a tots aquests
individus 1 veure quins estan més o menys a prop en aquest espai n-dimensional. El
resultat del tractament estadistic és una matriu de distancies quadrada, ja que té el
mateix nombre de files que de columnes. Les cel-les representen la distancia que
I’individu d’aquella columna té respecte I’individu d’aquella fila. A més, la diagonal
central, formada per la distancia entre la fila 1 1 la columna 1, entre la fila 2 i la columna
2, etc., tenen el valor de 0, ja que no hi ha cap distancia entre un individu i ell mateix. I,
finalment, el triangle de distancies que es troba per sota de la diagonal és simetric del
triangle que es troba per sobre de la diagonal.

Un problema que presenten les dades composicionals €s que expressen una part
del total 1 aquest total, s’expressi com s’expressi (%, freqiiencies relatives, etc.), esta
subjecte a una constant, k, que en el cas de les dades composicionals d’un individu
ceramic podria ser 100%. Aquesta restriccid s’anomena “restriccid de suma a la unitat” i
crea una dependéncia entre les variables, el valor de les quals correspondra a la
diferéncia entre 100 i la suma del total de variables considerades (Aitchison, 1986;
Buxeda, 1999a, 2001). Tot i que en el cas de 1’analisi de dades composicionals la
constant és el 100% de la suma de les variables, aquest deuria representar a totes les
composicions elementals presents en I’individu pero, en canvi, només es tenen en
consideracid certs elements. Per aquest motiu, el resultat de 1’analisi quimica afecta
només a una subcomposicid, que acostuma a venir representada per uns 25-30 elements
quimics. Un altre problema ve expressat per I’efecte de dilucio que pot afectar a un grup
d’individus que han estat fabricats amb la mateixa argila perd amb diferent tipus de
desgreixador. A més, altres processos tecnologics de fabricacid poden contribuir a
alterar la composicié quimica de dos individus fabricats amb la mateixa materia primera
original. Durant la coccid, per exemple, es perden certs components que, depenent del
grau de temperatura assolida, I’atmosfera 1 el temps de coccid, implicara diferents graus
de perdua 1 d’alteracid. Per evitar aquest problema, una de les vies és la normalitzacio
de les dades, és a dir, calcular les concentracions determinades per a que la concentracid

de tots els individus sigui 100%. Aquest calcul produira nous valors que sén
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independents de les composicions no determinades i dels components del vector de
pertorbacid no determinats pero, en canvi, el fet de multiplicar cada component de la
subcomposicié determinada per un factor d’escala, comporta certs limits (Buxeda,
1999a). La dependéncia a una suma constant fa que 1’espai en el que es situen les dades
composicionals no sigui realment un espai euclidia real de D-dimensions. Igualment,
aquesta restriccid fa que no es pugui interpretar adequadament la intensitat de la relacid
entre les variancies, €s a dir, les covariancies i els coeficients de correlacié de Pearson,
ja que son restringides 1 falsegen els resultats. Per aquest motiu, s’anomenen
correlacions espuries.

Per tal de superar la restriccid6 a la constant de les dades composicionals,
Aitchison (1982, 1985, 1986) va elaborar un cos teoric associat a les propietats
algebraiques 1 geometriques de I’espai mostral, on la suma de les D-parts considerades

ve representada pel simplex S”, i que depén de la constant (k):

D
SP ={(x1,x2,...,xD)y iX; >O;le. =k}.
i=1

Aquest desenvolupament teoric es fonamenta en la idea que les dades
composicionals son aquelles que expressen part d’un total i els resultats responen als
valors relatius entre les composicions. D’aquesta manera, les dades composicionals es
transformen en concentracions relatives (divisions o raons), ja que qualsevol
composicid x (X=Xxi,...,.Xp) ve determinada per les d raons dels components xi/Xp
(i=1,...,d; d=D-1). Finalment, es va adoptar la proposta de treballar amb el logaritme
d’aquestes raons, mitjancant la transformacié en logaritmes de raons. Aixi, es produeix
una quasi estandarditzacio de les variables transformades i totes les variables presenten
un pes similar en el calcul de la distancia (Aitchison 1982, 1983, 1986, 1992; Aitchison
et al., 2002; Buxeda, 1999a; Mateu et al., 2003). Mitjangant la transformacio de les
dades composicionals en logaritmes de raons centrats, obtenim uns nous valors
transformats en concentracions relatives que ja no estan subjectes a cap restriccid i, a
més, no variaran en relacid als valors relatius de la composicid original. La

transformacid de logaritmes de raons centrats asimétrica es basa en:

xeSday:In(X;D)eRd,
D
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on X.p =(Xi, ..., Xq), utilitza una de les composicions com a divisor en la transformacid
de logaritmes 1 la suma d’aquests logaritmes dependra d’aquest divisor. D’aquesta
manera, podrem estimar quins elements son susceptibles d’estar pertorbats (Buxeda,
1999a: 299). Per tal de representar les dades composicionals en un espai multivariant, es
pot utilitzar la distancia euclidiana al quadrat, ja que els valors relatius no estan
subjectes a cap restriccio.

Per tal de definir la variabilitat dels valors composicionals relatius, Aitchison va
definir la subcomposicié basada en parts (1, 2, ..., C) d’una composicicié de D-parts

(xs, ..., xp) com la subcomposicio-(1, 2, ..., C), definida per:
(8)500s 8 ) = (3500 0 )/ (o6 + oo+ X0).
Aitchison introdueix la relacié de les parts d’una composicié i I’estructura de la
covariancia d’una composicidé x composta de D-parts, com el grup de totes les

covariancies, que podem expressar en una taula D*xD?, segons (Aitchison, 1986: 65;

Buxeda, 1999a: 301):

o, = covilog(x, /x, hloglx, /x, )} (ijok, 1=1,.., D),
on cada variancia ve definida pels }2dD valors 7; (i =L..d;j=i+ 1,...,D), com;

T, =0, = Var{log(xi /x; )} (i,j=1,...,D).

En canvi, I’estructura de la covariancia d’una composicié x de D-parts es determina

mitjangant les variancies previes 1/2dD
T= [z'i].J= [Varilog(xi /x, )}J (i=1,.,dj=1,..D).

La matriu que exemplifica aquestes variancies determina completament I’estructura de
la covariancia i s’anomena matriu de variacié composicional (MVC) (Aitchison, 1986,
1992; Buxeda, 1999a; Buxeda i1 Kilikoglou, 2003). Aquesta matriu és simétrica i
quadrada DxD. Paral-lelament, Buxeda (1999a: 301) contribueix a aquest
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desenvolupament tedric indicant que, en aplicar la transformacio de logaritmes en una
subcomposicid de S-parts, es produeix la relacid tis = Giigs, de tal manera que els valors
de la columna S-¢ssima de la MVC soén iguals als de la diagonal de la matriu de

covariancies resultant d’utilitzar un element quimic (xs) com a divisor
Z: [JU,SS]: [cov{log(x,. /xS),log(x_/. /xs)}] (i,j=1,...,S).

Perd aquesta correspondencia només €s parcial, perque la matriu de covariancia
logaritmica no conté la variancia tss, perque disposa d’una dimensié menys (la variable
s utilitzada com a divisor) i, com que tss = 0, podem calcular la variancia total d’una

matriu de covariancia logaritmica, com:

S
r =0,
oS : iS
i=1

Aixi doncs, la MVC ens indica la variabilitat introduida per cada element quimic
al conjunt de dades (t;), A més calcula la variacié total (v¢) del conjunt de composicions
per al total d’individus (n) (Aitchison 1986; 1990; Buxeda, 1999a; Buxeda i Kilikoglou,
2003):

i=D j=D

2 2%

i=l =1

28

Vvt =

que també podem formular: vt = (2S)~' j'Tj,on j és el vector Sx1 d’unitats. La vt és,

doncs, la suma de totes les variancies en la matriu de variacié dividides per dues
vegades S, el nombre d’elements determinats. Aixi, la variacié total esta relacionada
amb les variancies 1 covariancies de I’estructura de covariancia 1 quantifica la
variabilitat continguda en un conjunt de dades. A més, la v¢ de les dades logaritmiques
transformades esta directament relacionada amb la distancia euclidiana entre tots els
especimens (Aitchison, 1992; Buxeda i Kilikoglou, 2003). D’aquesta manera, la
variacio total dona una mesura de variabilitat en el conjunt de dades quimiques, en
conformitat tant amb la variancia (traga) com amb la distancia Euclidiana. Amb aquest

calcul podem estimar la t.;, que ¢s la suma del total de variancies transformades de cada
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columna (i) 1 la freqiiéncia relativa que suposa la vz respecte el sumatori de les
variancies de cada columna (v#/ 1.;).

Per tal d’evitar els problemes de pertorbacié dels individus ceramics com a
conseqiiencia de possibles efectes d’alteracid i/o contaminaci6 durant els processos de
fabricacio, us, deposicié i post-deposicid, Buxeda ha elaborat un model alternatiu
multiplicatiu en el que la pertorbacid pot ser definida com (Aitchison, 1986; Buxeda,

1999a):

X;= u; Xo = C(Xo1,U11, .., XoD,U1D)-

En aquesta operacid, les D-parts del vector composicional xy, poden ser identificades
mitjangant el vector de la composicio original de la ceramica, que és operat per les D-
parts del vector pertorbat u; d’elements positius. D’aquesta manera, obtenim el vector
composicional pertorbat x;. C representa 1’operador de closura, que transforma cada
vector de D-parts en un vector que representa la suma de la unitat. En el cas de treballar
amb una seqiiencia de composicions generades per pertorbacions successives,

aplicariem (Aitchison, 1992; Buxeda, 1999a):

X=uX [X=xpu=(u .. up)], (n=1,2,...).

D’aquesta manera, es comprova que 1’operacio de pertorbacié en dades composicionals
es pot establir o bé directament, on el component x; és multiplicat pel component u;, 0
indirectament, on el component Xx; és dividit per k, que és una pertorbacié imposada per
I’operador de closura. Aixi, les possibles fonts de variacidé en D-parts de xy son tant les
pertorbacions directes com indirectes dels operadors de pertorbaci6 (Buxeda, 1999a).

Baxter (2001: 139) suggereix que, tot i que el model proposat per Buxeda ¢s
heuristic, 1’evidéncia empirica el fa valid, perd considera que es poden obtenir els
mateixos resultats treballant amb dades logaritmiques transformades no
estandarditzades.

Existeixen diferents metodes de representar graficament el calcul de les
distancies de dades composicionals, com 1’analisi de conglomerats (cluster analysis),
I’analisi de components principals o I’analisi discriminant, entre d’altres (Baxter, 2006).

Els diferents métodes d’analisi de conglomerats es basen en models heuristics
que segueixen una funcié de densitat normal en la seva versié multivariant. Impliquen,

d’una banda, la seleccid d’una mesura de (dis)similaritat entre parells d’individus d’una

173



poblacié que ha de ser agrupada i, d’altra banda, la seleccié d’un algoritme per agrupar
els individus jerarquicament, partint de la base del coeficient de (dis)similaritat.
Tanmateix, els grups i els membres de cada grup es basen en estimacions de parametres
desconeguts, les assumpcions dels quals prenen la forma d’una funcié de densitat
probabilistica, per aixd I’aproximacié és heuristica. El model derivat d’aquestes
assumpcions ens permet 1’us d’inferéncies estadistiques i1 de calculs probabilistics.
D’aquesta manera, si I’analisi consisteix en ’observacié d’un vector (una poblacio
d’individus) de D variables, la distribucié normal multivariant vindra definida per un
vector de mitjanes aritmetiques desconegut i una matriu de covariancies. El nombre de
grups (G) és inicialment desconegut i la finalitat sera estimar la probabilitat que un
individu pertanyi a un grup, avaluar si un grup és quimicament coherent, aixi com
determinar el nombre de grups i els individus que conformen cada grup. Tanmateix, es
considera que els meétodes d’agrupament heuristics imposen una estructura esfeérica de
les dades que pot impossibilitar la identificacié de 1’estructura real (Papageorgiou et al.
2001).

L’analisi de conglomerats, que és descriptiva, no explicativa, utilitzada en el
nostre estudi és el metode aglomeratiu del centroide,. La representacié d’aquest metode
¢és el dendrograma, la forma del qual depén de I’escala de les dades, la mesura de
(dis)similaritat escollida (per exemple, la distancia euclidiana, la distancia de
Mahalanobis, etc.) 1 I’algoritme d’agrupament utilitzat (per exemple, el centroide). En
aquest grafic, els individus analitzats es troben a la base del dendrograma i el punt de la
seva unid correspon a la distancia meétrica/ultrametrica que els separa, que es pot
mesurar amb ’escala de distancies de fusid que es troba a I’esquerra del dendrograma.
Com més gran sigui la distancia que separa els individus, menor sera la seva similitud
quimica 1, a partir d’uns criteris més o menys objectius, es definiran els grups que
formen 1’estructura del dendrograma i els individus que no s’associen a cap dels grups
de la poblacid en estudi. Aquesta funcid pren en compte la relacid existent entre les
diverses variables que formen un grup i si un individu és molt diferent a la resta en
quedara exclos.

L’analisi de Components Principals és una técnica d’analisi multivariant que
permet el reconeixement de pautes 1 relacions entre variables, expressant-se en una
matriu de covariancies. L’objectiu €s trobar les components principals (CP;, CP,...,
CPp) que so6n combinacions lineals de les variables originals (X, Xs,..., Xp) que es

descriuen per a tots els individus, segons
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CPi=a;1X; tapXs+tanXs+ ... +apXp
CP2 = a21X1 + a22X2+ 8.23X3 + ...+ azDXD etc.

D’aquesta manera, cada component principal (CPy, ..., CPp) seria la combinaci6
lineal de les diferents composicions quimiques transformades en logaritmes de raons
(X1, Xa,..., Xp). Aquesta combinacio origina un conjunt de noves variables que no estan
correlacionades 1 que formaran les components principals. D’aquesta manera, la primera
component principal, CP1, recull la major part de la variaci6é que hi ha en el conjunt de
dades. La segona, CP2, recull la segiient major part de la variacid i aixi successivament.
Si la correlaci6 és significativa, el nombre de CPs ftils sera menor que el nombre de
variables originals. Quan una component principal recull la major part de la variacio,
reduim la quantitat de dades a tractar, ja que treballem amb una CP; en una dimensi6 en
lloc de treballar en un espai D-dimensional (Xi,..., Xp). Les components principals sén
equivalents a una rotacio dels eixos originals, de tal manera que la CP1 es troba en la
direccié de la maxima variacio, perd mantenint 1’angle entre els eixos. La CP2 es troba
en la direccié de la segiient variacid major 1 aixi successivament. Normalment, entre
CP1 1 CP2 recullen la major part de la variacid del conjunt de dades. Com a resultat, les
dades es poden representar en dues dimensions en lloc de les D originals. A cada CP li
correspon un valor que respon a la quantitat de variancia del conjunt de dades recollida
per aquesta CP. Aquesta variancia ¢s compartida per totes les components principals
resultants, recollint, la CP1 més variancia que la resta de CPs. A més, s’obté la variancia
explicada per cada component principal i la proporcié acumulada entre components
principals. Les variables que més contribueixen a la CP1 i CP2 seran les que més
variabilitat presenten en el conjunt de dades. Si la variabilitat explicada és important, la
distribucio que presenten els individus en el grafic bivariant representat per les CP1 i
CP2, proporcionara una bona aproximacié de les distancies en I’espai D-dimensional. A
més, permet definir els grups que conformen la poblacié estudiada i recongixer les
variables que millor discriminen aquestes agrupacions (Aitchison, 1983; Davis, 1986;
Baxter, 2006).

L’altre métode d’analisi multivariant utilitzat €s 1’analisi discriminant (AD).
Aquest, en comptes d’identificar els grups d’una estructura desconeguda, com hem vist
en el metode aglomeratiu o el de CP, ens proporciona la via per distingir els individus

que formen grups préviament definits, mitjancant criteris independents derivats de les
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dades composicionals transformades en logaritmes de ra6. L’objectiu és maximitzar les
diferencies entre els diversos grups definits préviament per tal d’aconseguit representar
les dades en dues dimensions. El punt o eix que separa i divideix les agrupacions ¢€s la
funcid discriminant propia de cada cas. Segons la distribucid i correlacio de les mostres
formant grups en el grafic bivariant, marcarem un eix que passara pel punt central que
divideix les dues agrupacions. Aixi, aquesta analisi calcula la contribucié de cada una
de les variables considerades a la discriminacié dels grups establerts, aixi com el grau
de probabilitat que un individu pertanyi o no a un dels grups definits (Davis, 1986). A
més, s’obté, igualment que en I’ACP, el valor propi de cada funci6 i la contribucid de
cada una de les variables originals a ella (Davis, 1986; Baxter, 2006).

Els models estadistics teorics i les técniques d’agrupament descrites han estat els
utilitzats en el tractament estadistiques de les dades composicionals obtingudes
mitjancant ’analisi quimica de les amfores. Tanmateix, existeixen altres models i
tecniques d’analisi que han estat recollides per Baxter (2001), utilitzades en altres
laboratoris arqueometrics 1 que 1’us de les quals, en molts casos segons ell, no fa variar
en gran mesura els resultats obtinguts mitjangant les técniques que aqui proposem. La
diversitat de meétodes d’agrupament ¢&s referida també per Papageorgiou i altres (2001).
Independentment de la técnica d’analisi, els grups definits seran considerats grups de
referéncia de cada produccio, 1 vindran expressats a partir de la seva mitjana, com a

mesura de tendéncia central, 1 de la desviacid estandard, com a mesura de dispersio.

176



