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El objeto de estetrabajo * esdar un panoramade los métodosob-
jetivos que se utilizan paradescribir> analizary sintetizarla comple-
jidad de las relacionesqueexistenen las CienciasNaturales,incluyendo
las Cienciasdel Hombre.

La difusión actual de los medios informativos y las facilidadesde
cálculo y de memorizaciónque se han desarrollado en la mayor
partede las disciplinas científicas o técnicas,es en gran medidapro-
ducto de las voluminosasmasasde datosrecogidosa partir de la ob-
servación.En general,desdeel punto de vista metodológico,un tra-
bajo de investigaciónconsisteen los siguientespasos:

1. Definición de los temasy objetivos de la investigación.

2. Selecciónde los métodosde campo o laboratorioparala toma
de muestras.

3. Selecciónde los métodos de síntesisde datos.

4. Verificación de los resultadosobtenidos.

Quizá con excepciónde los puntos 1 y 2, que son por lo general
bien específicosde cada disciplina científica y aunmás de cada una
de las especialidadesdentro de ellas, la aplicaciónde los métodosde
síntesisy de verificación son de interés generalpara las diversasra-
mas de las CienciasNaturales>porque en definitiva todaspretenden
un mismo objetivo general cual es la descripción,análisis y síntesis

* Ha colaboradoen la presentacióndel mismo el señorO. Omar .1. Sdmma.
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de un conjunto de caracteresy objetosprovenientesde un universo
corrientementecomplejo que es necesariosimplificar objetivamente
paraextraerconclusionesválidas.

Quieneslos utilizan seencuentraahoraconfrontadosa vastastablas
de datos muy ricos en información pero difícilmente explotablesen
un primer punto de vista que intente conclusionesrápidas. Después
de algunosaños> sin embargo,hanaparecidoun gran número de pu-
blicacionesrelativas tanto a las ciencias de la naturalezacomo a las
ciencias humanas,en las que se presentanlos datos y/o resultados
ordenadossegúngráficos o dendrogramasdifíciles de descifrarpor un
lector no iniciado’. Estas representaciones(o modelo) tienen justa-
mente la ambición—aunquesueneparadójico—de dar una descrip-
ción sintéticay clara de extensastablaso cuadroscon valoresnumé-
ricos. Este conjunto de técnicas son las que en Francia se llaman
de «análisisde datos»(y queen la bibliografía de hablainglesainclu-
yenlos métodosde clasificación>taxonomíanuméricay ordenamiento).
Estaterminologíapuedeparecerpoco clara> en tanto se trata de desig-
nar en última instanciaun tipo de síntesis;peroel términode análisis
evocamásbienunaactividadmenosambiciosay máslaboriosa(queda
claro que síntesisno significa interpretación).Además es importante
recordarque estos términos estánfuertementeconnotadosen esta-
dística a tal punto que algunos investigadoresprefieren hablar de
¿<estadísticasdescriptivasmultidimensionales»,designaciónque tiene
la ventajade sermás analíticaque la anteriory de simultáneamente
referirse o aludir a la llamada«estadísticaelemental»(histogramas,
diagramastriangulares>etc.) Otros autoresprefi&en hablarsimple-
mentede métodosde descripciónpor cuadroso tablas.

El uso de estosmétodoses contemporáneoa la aparicióny empleo
de las computadorasa tal punto queun gran número de técnicasde
análisis de datosdependende éstas,Sin embargo,en lo queconcierne
a los principios fundamentalesno podemosconsiderarlosmás que
como unapartede la estadísticaaplicada(la que comprendeno sólo
estudiosde tipo probabilísticos,sino tambiénmétodosno probabilis-
ticos: forma de representaciónde datosy generaciónde hipótesis).

Cabe destacarque, si bien el objetivo de estetrabajo es explicar
sólo someramenteel procesode recoleccióny análisisde información,

Por ejemplo, en los estudiossinecológicosexiste una enormevariedadde
técnicasde campo parapoder evaluar algún parámetrode importanciade las
especiespresentesen una comunidad.Esastécnicas,comoellectorcomprenderá,
dependende numerosasvariables>entrelas que se encuentran>objetivos> pará-
metrosa estimar> tiempo disponible o costo de muestreo>característicasinhe-
rentes a las especiesa estudiar(tipo biológico> morfología, etc.).

Los datosfitosociológicos por lo general consistenen listas de especiescon
su valor de importanciay datos del ambiente(tipo de suelo,exposición,altitud,
etcétera),registradosen un sitio o lugar. Eseconjunto de información seconoce
con el nombresde relevamientoo censo;siendola muestrael conjuntode rele-
vamientosefectuadosen un área,
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se hace necesarioindicar algunosaspectosrelacionadoscon la toma
de muestraso datos.La aplicaciónde técnicasestadísticasa diversas
disciplinas normalmentese hacecon la convicción de que aquéllasle
danal estudioun carácter«objetivo»y científicamentemásrespetable.
No obstante>si bien escierto que la aplicaciónde estastécnicaselimi-
nanel biaspersonaly brindanresultadosreproducibles(siempreque
se aplique el mismo método al mismo conjunto de datos),no es me-
noscierto quees frecuentequesepresentenal investigadorsituaciones
complejasque le obligan a tomar decisionessubjetivas.Por ejemplo,
en el caso de trabajosen el campo o en el laboratorio> quién no ha
debidodecidir, enbasea suexperienciay conocimientosprevios>acerca
de la naturalezade los datosquedebetomar y qué técnicade campo
y de análisis de laboratorio va a aplicarpara obtenerla información
deseada.Lo quees particularmenteimportantees ver en quémedida
las decisionessubjetivas que deben tomarseson relevantespara el
sistemaque se estudiay por endecuál serásu influencia sobre los
resultadosqueseobtendtán.

Si hacemosun pocode historiapodríamosreconocera R. A. Fisher
(1940)como unode los fundadoresdel análisisdelos datos>en especial
en lo que a análisis de correspondenciase refiere. Algo semejante
sucedeconel célebretratadode estadísticade M. O. KendallyA. Stuart
(1961), en el queencontramosla basede las operacionesdel análisis
canónicode tablasde contingencia:método o técnicaelaboradapara
calcular en definitiva los parámetrosa probar la hipótesis de inde-
pendenciaentrelineasy columnasde unatabla. Hoy, con la aparición
de la obra de 3% C. Gardin,se ponenen evidenciatodaslaspropiedades
(fundamentalmentealgebraicas)del método; se suponenhipótesisde
proximidad>distanciao similitud, entrelas asociacionesposiblesexis-
tentesentrelineasy columnasde unatabla, Mientras tanto, la compu-
tadorasigue su desarrollohaciendoposible tales descripcionessobre
todo cuandoes muy vastoel vinculo de datosquedebanmanipularse.
La prácticade esas descripcionesha suscitadoconjeturasnuevasy
modificado los centros de interés del especialista.Casi podríamos
afirmar sin temor a equivocarnosque la posición de’ Benzécries el
puntó de referenciay partida de todoslos especialistasfrancesesen
análisis de datos. Este autor opina que la estadística’debehonrarse
de ser una ciencia experimentalque tiene todo que aprenderde la
naturaleza,Sin embargo,el análisis de correspondenciapuedeser
consideradocomo una rama del llamado «análisis factorial» (cuya
historiaes aúnmásantigua),

A principios de siglo> los psicólogos buscaronir más allá de las
notas obtenidasproducto de los test aplicadosa numerososobjetos.
La búsquedade esta variableexplicativa (factor de aptitud>por ejem-
plo) fue tal vez el comienzode la definición y búsquedadel análisis
de factores(C. Sperman,1904). Todo comenzócon la definición de
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diferentesparámetroso factores(memoria, inteligencia>etcj no obser-
vables directamente,pero sí susceptiblesde explicación en el sentido
estadísticodel término. En estosprimeros momentosse tratabamás
bien de resumirpara explicar la información más que descripciones
que permitieranel análisispropiamentedicho. Luego el análisis fac-
torial tal como fue aplicadopor los psicólogosse fue enriqueciendo
con los aportes>por ejemplo,de 1-1. Votelling, quien es de los primeros
en desarrollarel análisis de los componentesprincipales.Seria impor-
tante aquí señalarun detalle> esto es: la autonomíade los métodos
elaborados,probablementeproducto de la especificidadde los domi-
nios de aplicación. Retomandolo antedichodiremosque el modelo
a priori con que se manejanlos psicólogosal haceranálisis factorial
no es más que un simple pretexto quepermiteexplotar’ un universo
«multidimensional»de datos.Son estosinvestigadoreslos pionerosde
la explotaciónde los datos ~<multidimensionales»,no sólo en Francia>
sino también en EstadosUnidos (3% fl. Carrol> J. D. Kruskal, R. Shep-
pard, etc.) quienesllamaron a esto ~<MultidimensionalScaling».

Estos autores proponentécnicasde representaciónpor tablas,o
cuadros,esencialmenteconstruidascon datos provenientesde la ob-
servaciónde las experienciaspsicológicas,segúntécnicashipotéticas
y apriorísticas.

El primer trabajopara analizares, obviamente,el recogerlos da-
tos (por encuestas,ctiestionarios,sondajes>etc,)> para luego represen-
tarlos bajo la forma de «tablas rectangulares»,«cuadrosde doble
entrada»>«matriz primaria de datos»o «tablabruta».

En la práctica,estastablascorrespondena un campode aplicación
muy vasto,que toca distintos ámbitosde las ciencias,tanto humanas,
socialescomo naturales.

En Antropología,por ejemplo, las columnas de tales cuadros o
tablasrepresentanlos objetos(los individuos, representaciones>paí-
ses, etc.) y las líneas representanlos parámetroscaracterísticosde
esosobjetos,En los trabajosfitosociológicoslas columnascorrespon-
den a los relevamientos(objetos) en tanto en las filas se anotanlas
especieso caracteresambientales.Si se trata de especies,en la inter-
secciónde filas y columnasse ponenel valor de importanciade cada
una de ellas (densidad>frecuencia,cobertura,biomasa,por ejemplo)
en los relevamientoscorrespondientes.

Onnrros 1 2 3 n

PnopyfnÁnns cara x x x
tocado x x x

patas x x x
etc.

(En Arqueología:partes>etc.;
en Ecología: parámetros,etc.)
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En Taxonomíavegetaly animal las columnascorrespondena cada
individuo consideradoy las filas a característicasmorfológicas,fisio-
lógicas>etc.> de las mismas.

Una vez que los datos experimentaleshan sido recogidos(según
la técnica específicay explícita de la disciplina en cuestión)2 y los
valores de los parámetrosdefinidosy anotados>puedenserconstrui-
das diversas tablasa p columnasy u líneas—si n objetosson obser-
vados—. La posibilidad de cuantificar los parámetrosnos permite
hablar de «tablas de medida’. Las tablascontienenvaloresnuméricos
para expresarel ejemplo. En estoscasospodemostransformarel có-
digo numérico de un parámetroque será>naturalmente,cuantitativo
(representaciones,por ejemplo) y construirun código cualitativo ordi-
nal (de O a 20 representacionespor centímetrocuadrado,etc.> seráco-
dificado como 1, 2> 3, etc.) o nominal (las mismasclasesseráncodifi-
cadas, respectivamente,como 100> 010, 001)); sólo la presenciao
ausenciade un carácteres lo queen estecasose toma en cuenta.

Zona a Zona b Zona e Zona n

Representaciones 0-20 x x
por cm2 20-30

30-40 x

Otro tipo de datos correspondeal casoen el quepodemoscalcular
el númerode ocurrenciassimultáneasde unaobservación,conuno de
los parámetrosque la caracterizan,porejemplo>la apariciónde deter-
minadosmateriales(cerámica,madera,metal, etc.) en un sitio: los
objetos son los distintos sitios y los parámetroslos materiales>para
evitar confusionesdiremos queéstasson las que se llaman «tablaso
cuadrosde frecuenciao contingencia».

Sitio a Sitio 1’ Sitio n

Materiales: cerámica x
madera x x
lftico x
etc.

2 Es importanteaclararque existendos aproximaciones—dependiendode la
naturalezay cantidadde informacióndel universo en cuestión—,una que con
códigos ya construidosrecogela informaciónen el campo (primera normaliza-
ción del lenguape).Otra quea partir del dato mismo y segúnun comentariode
él elabora códigos artificiales> a partir de los cualescomienza la descripción
propiamentedicha que en cualquier caso necesitade la unidad de referencia
elegida. La primera aproximaciónes de mayor uso en aquellasdisciplinas con
caracteresanalíticoshistóricos y convencionalmenteestablecidos.La segunda,
en cambio> es frecuenteen el conjuntode las Ciencias Sociales,’Humanasy del
Hombrey aún en ramasde la Biología, cuya esferaexperimentalintenta defi-
nir sistemasdescriptivos convencionalesa partir de’ unidades de referencia>
cuyos caracteresno son determinablesa priori. (Ver gráfico 1).
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Cuando,por ejemplo> tratamosde conocerel orden de preferencia
respectode un determinadoobjeto (y/o situación) construimoslas
que se llaman «tablasde preferencia’>.

Color a Color !~ Color a

Representaciones: 1 x
2 x
3 x
n

En talestablaso cuadroslos parámetrossoncualitativosordinales.
Cuandoevaluamosla similitud o la semejanzaentre cadapareja de
objetosconstituimosparapresentarlos datoslas llamadas~ctablasde
proximidad» o «matricesde similitud».

Representaciones: 1 2 3 n

Representaciones: 1 10 3 5
2 3 10 5
3 5 5 10
n

P~r ejemplo, si el objetivo es dar cuentade las representaciones
(en el casode la Arqueología),o censos(en el casode la Ecología)>y
queremoscompararunas contra otras, cada uno de los casilleros
correspondientesa un tipo de relaciónde dos objetoscontendráuna
notaentre1 y 100 ó O y 1 quemide las semejanzasteóricasentreellas
que, como veremosmás adelante,se obtienenmediantela aplicación
de ciertos Indices. Esta nota puedeserun medio que se obtiene con
la ayuda no necesariamentede un inventario>sino como el resultado
o producto de un análisis de objetos(o textos, en el casode análisis
de contenidosemántico>etc.)

Encontramostambiénel casoen el cual queremosregistrar«cali-
dad» entre individuos o materiales.Podemosconstruir entoncesuna
tabla cuadradaen la que se inscribenen lineasy columnascadauno
de los individuos o materiales,siendola intersecciónde la línea y la
columnauna franja formada por los individuos o materialesy en
los cualesse anotan,segúnun juicio establecidoconvencionalmente>
lo que juzgamoscomo inferior, equivalenteo superior> —1, 0, 1, res-
pectivamente,obteniéndoseasí los llamados«cuadrosde dominancia».

Representaciones: 1 2 3 n

RepresentacIones: 1 0 —1 1
2 —1 0 1
3 1 1 0
n

—~—-
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Finalmente,si paraun parámetrodeterminadolos objetosno pue-
den tomar más que dos valores: 1 y 0, todo o nada, datos binarios>
estamosen presenciade una«tabla de incidencia’>.

Representaciones 1. 2. 3. n.

Representaciones 1. 0 1 0
2. 1 0 1
3. 1 0 1
n.

Estaetapade elaboraciónreconocetres inconvenientes:la inepti-
tud parael tratamientode conjuntode datosmuy vastos;suinterpre-
tación visual no es generalmentefiable, en tanto dependede cadaob-
servador,y, finalmente,su poder de síntesises muy débil.

ELABORAcIÓN DE LA MATRIZ sEcUNDARIA

Debido a las dificultades quesurgenal tratar de compararvisual-
mente o manualmente(peek-a-boo,port-a-punch, por ejemplo), la
similitud entreobjetoso la semejanzade distribuciónentrecaracteres>
es convenienteaplicar indices o coeficientesnuméricosquesinteticen
en forma objetiva y en un único valor numérico o en un punto del
espacioesa similitud relativa (afinidad, similitud, asociación>correla-
ción, proximidad> correspondencia>o sus complementos,disimilitud,
diferencia> distancia). Estos coeficientesson aplicados en diversas
disciplinas de la ciencia,como la sistemáticavegetaly animal> la Ar-
queología> la Antropología> la Ecología> etc. Ellos reciben distintos
nombrestalescomo índices de similitud> Indicesde asociación>coefi-
cientesde comunidad,etc. Se puedencitar como los más usadosel
coeficientede Jaccard,el coeficientede correlaciónpuntual, test de
chi 2> test de correlaciónparadatos cuantitativos,coeficientede «sim-
píe matching»,etc.

Debe tenerseen consideraciónquediferentestests,si bien pueden
sermonotónicos,suelenconducira resultadosdistintosde unamisma
asociacióno similitud que se estáprobando; por ello es importante
la eleccióndel Indice o, aúnmejor> compararlos resultadosobtenidos
por diferentescoeficientes.

El cálculo del o de los indices seleccionadosa todos los parespo-
sibles de objetos o de caracterespresentesen la matriz original de
datospermiteconstruirunanuevamatriz elaboradao secundariaque
puede ser de «tipo Q» (matriz de similitudes entre objetos) o de
«tipo R» (matriz de similitudesentrecaracteres).En la práctica>mu-
chas veceses convenienteconstruir la matriz secundariacon las me-
didas de distancia,queson el complementode las medidasde simi-
litud.



Análisis de los datosen cienciashumanasy naturales 101

La matriz secundariaen el sustratobásico a partir del cual las
diversastécnicasde descripcióny síntesistratande extraerrelaciones
(Mclntosh, 1967; Whittaker, 1967). Veamosa continuaciónalgunasde
esastécnicas.

TTaANscRIpcIcjN O REORDENAMIENTO DE MATRICES

Si la matriz bruta se construyósin un cierto orden o patrón> los
datos de la matriz secundariaseránsimplementeunareducciónde la
anteriorperono presentaránordenalguno,

Las matricespuedenreordenarsesobrela basede un criterio ex-
terno a la misma. Paraun ejemplo fitosociológico,podemosdisponer
los censosen un orden crecientede altitud, latitud> temperatura>sali-
nidad, humedaden general>datos de fundamentalimportancia que
facilitan la interpretacióndel fenómenoestudiado.Aún más, los valo-
res de los indices puedenagruparseen rangosque se representanme-
diantetramas, tonoso diseños.Estosse utilizan parareemplazarlos
valoresnuméricosen la matriz> la cual resultaentoncescon unagran
expresividadgráfica y permitereconocerzonaso núcleosde diferente
similitud (véase>en páginasposteriores:semiologíagráfica de Benin).

Otro mecanismoconsisteen hacerel reordenamientosobre érite-
nos internos.Mediantepruebay error se tratande disponerlos valores
más altos de similitud cercanosa la diagonalde la matriz. Una vez
realizadoesto, los indices puedenreemplazarsepor tramas o tonos
de intensidaddecrecientecuandodisminuyela similitud (véaseSokal
y Sneath,1963; ver gráfico 2).

Este tipo de matricesreordenadases comúnentrepsicólogos,sis-
temáticosy ecólogos.

El reordenamientode las matricespuedehacersevisualmente,pero
la operación dependeentoncesde la interpretacióndel investigador
y es por demáscomplicadasi la masade datoses muy grande.Existen,
sin embargo,diversas técnicasobjetivasde reordenamientode matri-
ces quedanresultadosreproducibles(Sorensen,1948; Clausen,1957).

Esasmatricesordenadasrecibentambiénelnombrede «diagramas
de trellis,>.

Se puede representarsistemáticamentelos parámetrosa>, a,, a~
correspondientea un objeto b por las series de Foirier en el que las
amplitudesarmónicassonlos valoresde los parámetros.Estopermite
transcribir las columnasde una tabla en fórmulas matemáticas,Este
método en realidadfue propuestoen 1968 por Speetquien utiliza la
homologíaentrelos datos obtenidospor un electrocardiograma,elec-
troencefalogramay las característicasdel sonido;acadatipo de curva
(los objetos)hacemoscorresponderun sonido particular,por lo que
dos objetos próximos se correspondencon dos sonidos vecinos> a
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partir de los cuales establecemosproximidadesy clasificaciones;en
nuestrostérminosseríaun principio de clasificaciónpara la elabora-
ción de unatablabruta.

Los métodosgráficoso visualesde J. Bertin merecenunamención
aparte. En efecto> el autor de la Semiología gráfica (1967) propone
un método de tratamientode tablasmás elaboradasque unasimple
representacióno transcripción. Después de haber codificado cada
caso de unatabla o cuadropor gamasde grises de diferentesvalores
(cuyos extremossonel negro y el blanco)> las permutacionesmanuales
de los casospermiten aproximarlos objetosde mayorsimilitud (sobre
las líneas: permutacionessobrelos objetos;sobre las columnas: per-
mutacionessobrelos parámetros).

MÉToDos DE CLASIFICACIÓN

Las técnicasclasificatoriasestadísticasse conocenbajo el nombre
genéricode «Taxonomíanumérica».Estapuededefinirsecomola eva-
luación numéricade la afinidad o similitud entre unidadestaxonómi-
cas y el agrupamientode estasunidadesen taxa sobrela basede sus
afinidades(Sokaly Sneath,1963).

En Botánica puede tratarse,por ejemplo, de poner en evidencia
los subespaciosde un mismo taxón a partir de una tabla de datos
dondelas plantasestáncaracterizadaspor un cierto númerode medi-
das, En Arqueología o en otras disciplinas en las quese tratan del
reconocimientode formas>la clasificaciónautomáticapuedeserutili-
zadaparaobtenertipologías,Más generalmentepodemosdecirque la
clasificaciónes la basede todo conocimiento.El lenguaje,sin ir más
lejos, es también una forma de clasificación: cadaconceptoexpresa
una clase de ocurrenciade hecho del mismo tipo. Por extensión,en
inteligencia artificial la clasificación es consideradacomo un proce-
dimiento ‘derivado de las computadorasen el cual se daunainforma-
ción de orden semánticoqueno apareceen la tabla inicial en forma
clara. La información dadapor unaclasificaciónse sitúa> en efecto>
a nivel semántico: no se trata de atendera un resultadoverdaderoo
falso, probable‘o improbable,sinomásbienaprovechableo desechable.

Nospreguntamos:desechable,¿porqué?
Por múltiples razones:los reagrupamientos,cuandoaparecen>per-

miten la construcciónde nuevashipótesis.Los reagrupamientosque
no existen refuerzanla posibilidad de poder separarlos parámetros
utilizados.Las clasesobtenidasy sus imbricacionesaseguranunavía
concisay estructurada~de datos.Las clasessignificativas entrañanla
definición de funciones de decisiones,permitiendoatribuir un nuevo
objetoa las clasesmáspróximas.
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La clasificaciónde elementosse usaen tantasdisciplinas,queello
explica el gran desarrolloy la variedadde técnicasclasificatoriasde
quese disponehoy día.

Considerandola gran diversidadde técnicasclasificatoriasexisten-
tes se indicaránprimero las característicasfundamentalesquehacen
a la operaciónde los métodos(Lambert y Dale, 1964).

Uno de los objetivos frecuentementeperseguidoses ubicar a un
conjunto de elementos(cerámicos,viviendas>materiales,especiesani-
maleso vegetales,asociacionesvegetales,etc.)aclaseso jerarquíasde
un sistemataxonómicopreexistenteconocidoy aceptado.Estastécni-
cas se conocenbajo el nombrede «análisisdiscriminante’>.No obs-
tante, por lo general>el investigadordeseasacarel máximo provecho
de la información que tiene y trata de creara partir de ella el marco
sistemáticoapropiado.Por otra parte> muchasveces se carecede un
esquemade clasificacióny es entoncesnecesariorecurrir a estasúlti-
mastécnicascitadas,
grupos de objetos o caracteresa distintos niveles de homogeneidad>

La clasificación puede ser jerárquica,o sea> la misma establece
generándoseunidadescada vez mayores de maneraanálogaa las es-
pecies, géneros>familias, etc.> de los sistemasde clasificaciónbioló-
gica. O bien puedeser reticulada,en dondelos gruposno se reúnen
en unidadesmayoreso menores,sino quepertenecenaun único nivel
jerárquico.

De acuerdocon la forma en queprocedenlos métodosparala ela-
boraciónde los grupos>la clasificaciónpuedeserdivisiva o aglomera-
tiva. Los métodos divisivos parten del total de caracteresu objetos
(o sea, de la máxima información) y en baseprincipalmentea las
diferencias,van subdividiendoesetotal en grupossucesivamentemás
pequeños.Los métodos aglomerativosparten de cada unidad indi-
vidual (carácteru objeto) de mínimo contenidode informacióny los
van combinandoen gruposen basea sus similitudes,hastaque final-
mentese obtiene un único grupo. Los métodosdivisivos son> por lo
general, más rápidos debido a que se puede parar el proceso de
subdivisión cuando se llega a un nivel deseado(que> por ‘lo general,
no es cada individuo clasificado).Los métodosaglomerativossuelen
requerirmayor tiempo de computación>ya que separtede cadaindi-
viduo de clasificación y es necesarioconcluir con el análisis para
obtenerlas jerarquíassuperiores.

Considerandoel númerode atributoso parámetrosqueintervienen
en la clasificación,el métodopuedesermonotético,si los gruposse
combinan o separanpor la presenciade uno solo de esosatributos;
o bien politéticos, si se usamás de un atributo paraesefin.

Los métodos politéticos dan como resultado clasificacionesmás
informativasy estables(Lamberty Dale, 1964).
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Los métodospuedenser autoestructuradossi establecenlas rela-
ciones entrelos relevamientosa partir de unamatriz de tipo O, para
generarlos grupos.O bien métodos de estructuratranspuestaque
empleanlas relacionesentrecaracteresestablecidosen unamatriz de
tipo R paraobtenerlas relacionesentre los objetos.

Por último, se puedenasignarfactores de peso para dar mayor
importanciaa aquelloscaracteresu objetosquese estimanmásrele-
vantes.

Generalizando,se puedeseñalarqueun métododebeoperarusando
la mayor cantidad de información disponiblecon el objeto de maxi-
mizar las diferenciasentre los grupos (o minimizar las diferencias
entrelos grupos) dentro de los limites y restriccionesque imponen
las posibilidadesde cálculoy costo.

Los principalesmétodosde clasificaciónautomáticatambiéndifie-
ren segúnel tipo de informaciónqueresulta de su aplicación.Todos
estos métodos>como ya señalamos,se fundansobrela elección de un
indice de semejanza.Vemos en un ejemplo sencillo como se procede
paraaccederaunaclasificación:

Sean dos objetos a y b caracterizadospor un número finito de
parámetroscuyo indice de semejanzaes en esteejemplo la distancia
euclidianacuadrática:

d1 (a, b).=sumade los cuadradosde las diferenciasde los
valores tomados por a y b sobre cada pará-

metro;

otros indices puedenser> por ejemplo:

d2 (a> b).=sumade los cuadradosde las diferenciaspon-
deradaspor la sumade todoslos valorestoma-
dospor ay b sobrecadaparámetro.

En lenguajematemáticoseria:

1,
d1 (a> b)= E (aj—bjY

h 1
ch (a, b)=E (aj—bjY

i=’ p(j)

dondep(j) es la suma de los valores“tomados paralos parámetros1
Retomadolo expuesto—clasificacionesjerárquicas—podemosde-

ciy queunavez definido un indice de similitud existennumerososcri-
terios matemáticosque permiten extraerclaseshomogéneasy bien
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separadas.Podemosdecir> por ejemplo,que dos clasesson «buenas»
si dos objetosen una misma clasese asemejanmás quedos objetos
tomadosen clasesdiferentes.En basea los coeficientesobtenidosy
volcadosen unamatriz secundariapodemosrepresentarproximidades
medianteun «árbol»o dendrograma(gráfico3).

El inconvenienteque encontramoses que calcular manualmente
unarelación jerárquicade másde 20 ó 30 objetosresultaun trabajo
realmenteengorroso,es necesarioel uso de computadoras(cuyo em-
pleo comienza en 1950), que permiten trabajoscon muchosobjetos
en muy poco tiempo.

Desde hacetreinta años,aproximadamente>hanaparecidocantidad
de publicaciones referidas al temay un sinnúmerode programasque
permiten la construcciónde jerarquíasy la salida en poco tiempo de
cálculos computados,Cadaaproximaciónqueaparecedespuésde esta
épocaha permitido esclarecerde másen másel análisisde los datos.

Los métodos de «partición» presentanla ventaja de permitir el
tratamientode tablas o cuadros de grandesdimensiones(se puede
clasificar, por ejemplo, lOflOO objetosque hayanreunido ciertascon-
dicionesy obteneruna tipología); su objetivo, como hemosseñalado
es el dar clasesde objetosbien incorporados,bien separadoso de
intersecciónvacía.

En fitosociologia,uno de los métodosde clasificaciónmás usados
es el de análisis de asociaciónnormal de Williams y Lambert (1959,
1960), que indicaremosmedianteun diagramade flujo (gráfico 4).

El resultadode la aplicacióndel método a un conjuntode releva-
míentosde vegetaciónse expresaen un dendrograma>quemuestrala
marcha del proceso de clasificación jerárquica en grupos que se
obtienenen cada subdivisión y el grado de heterogeneidadde cada
grupo.

El método es jerárquicoporque da gruposa niveles diferentesde
heterogeneidad,es divisivo porquepartedel total de los censos>mono-
tético cualitativo porqueusa sóio datos de presencia-ausenciade es-
pecies, y de estructuratranspuestaporqueparte de un espaciode
tipo R (matriz de asociacióninterespecifica)para clasificar grupos
de relevamientos,

Los métodos de asociacióninterespecífica>aplicadosen Ecología,
tienencomo premisaquesi dos o másespeciesestánasociadasentre
sí, estoindica la acción de algún factor importante(permanenteo de
pulso> inerte, biológico o antrópico) que es causade la asociación,
Porello la jerarquíafacilita la interpretacióny la búsquedade aquellos
factoresque actúana cadanivel,

Como ejemplo del método aglomerativopolitético puedeverse e]
método de análisis de información de Williams, Lambert y Lance
(1966),

-a
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MÉTODOS DE ORDENAMIENTO

Los métodosde clasificación tienen como finalidad clasificar uni-
dadesde referencia.Esto es posiblesi se consideraquela naturaleza
está compuestapor unidades integradas,definidas y discretasque
puedensercombinadasparaformar claseso tipos abstractosqueson
reflejo de entidadesnaturalesen el mundo real. Si esto es válido> o
sea> si las entidadesforman parte de la estructurade la naturaleza
y no únicamentepartede la estructurade un sistemade clasificación,
es lógico queapliquemostécnicasclasificatorias.

Si> en cambio> suponemosy observamosqueno existenentidades
bien definidas>quehay unatransicióngradualentrelas mismas>o, di-
cho en otraspalabras,que la naturalezao partede ella cambiacon-
tinuamentey no puedediferenciarse,exceptoarbitrariamente>grupos
de entidadesasociadas(conceptode continuum), la clasificaciónre-
sultante no seránatural aunquepuedaser útil y necesaria,

Ordenamientoes el proceso de distribución de las muestrasen
relación a uno o más gradienteso ejes de variación (Coodall, 1954>
citado en Whittaker> 1967). Sin duda la secuenciateórica antesevo-
caday el conceptode continuumson aplicablesaun conjuntode dis-
ciplinas tal como Ecología,Antropología,‘Etnología> GeologíaHistó-
rica> etc. En Antropologíao Arqueología,donde>por ejemplo>pueden
existir contactosculturalesmáso menosimportantes>sepuedenreco-
nocerinfluenciasde los patronesde comportamientoen la elaboración
de viviendas,cerámica>etc.> en los cualessehaceevidenteel continuum
cultural. En Ecologíaestasideasfueron señaladaspor diversosautores
desdehace medio siglo (Gleason,1926; Ramensky,1926) y han dado
lugar a lo que’hoy se conocecomo «teoríaindividualista»(Whittaker,
1970). Si participamosde estaidea podemosgeneralizarqueel recono-
cimiento de grupos de objetos o caracteresseráen tales casosarbi-
traria> ya queson extraídassubjetivamentede unavariacióncontinua
de los mismosa lo largo de un gradiente(ambiental,cultural> tempo-
ral> etc.). (Véase,para distintasespecialidades>los trabajosde Glea-
son> 1926; Ramensky,1926; Whittaker, 1967; Lévi-Strauss,1949).

SegúnPielou (1969)> como métodos para sintetizar los resultados
de un muestreo,el ordenamientotiene dos criterios arbitrarios para
definir las clases y no es necesariosuponerque las distintas clases
(si existe alguna)estánjerátquicamenterelacionadas,

La forma de seleccióno construcciónde los ejesda comoresultado
dos tipos básicamentediferentesde ordenamiento:

1. Ordenamientodirecto o análisis directo de gradientes:en el
querepresentanel rango de variación de factoresambientales(o ex-
ternos) medidoso estimadosen las distintas unidadesde muestreo
bajo análisis,



Anólisis de los datosen cienciashumanasy naturales 109

QIAGRAMA GE FLUJO DE ANAUSIS DE AS~IACON NORMAL
CJE WILLIAMS Y LAMBERT TOMADO Y MODIFICADO DÉ MONASTERIO
Y SARMIENTO.

GRAFICO 4
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2. Ordenamientocomparativoo análisis indirecto de gradiente:
en el que los ejesson construccionesmatemáticasefectuadasen base
a las distancias;diferenciaso disimilitud existenteentre los propios
objetosqueestamosordenando.

Las técnicasde análisis directo de gradienteson de gran uso en
Ecología.Puedenemplearseseleccionando,por ejemplo,en una mon-
tañaun gradientealtitudinal o bien de exposición>pendiente,etc.> a
lo largo del cual se efectúanrelevamientos.Posteriormenteestainfor-
maciónde vegetacióny ambientese vuelcasobregráficosde distribu-
ción de especieso de comunidades(gráfico5). Uno de los autoresque
más ha trabajadocon estetipo de ordenamientoses R. II. Whittaker.

Entre las técnicasdeordenamientoindirecto de gradientemássim-
ples,pero de muy buenosresultadosen Ecología,se encuentrael mé-
todo de ordenamientosimple u ordenamientopolar de Bray y Cur-
tis (1957). En’ el diagramade flujo adjunto se indica cómo opera el
método cuandose aplica a un conjunto de relevamientosparaorde-
narlosen un sistemabiaxial. El diagramaestásimplificadoy seremite
al lector a la bibliografía (Bray y Curtis, 1957; Beals, 1960; Newsome
y Dix, 1968) para unaexplicacióndel método,aplicaciones>modifica-
ciones,fórmulas involucradasy test de ordenamiento.El resultadode
estemétodo se expresaen gráficos como el de la representaciónpre-
sentadaaquí(gráfico 6).

Cuandoesta técnicaes aplicadaa problemasfitoecológicosexisten
algunassuposicionesde gran interés para el ecólogo.Una de ellas es
queel o los ejes resultantesde ordenamientode las distanciasestán
relacionadasconvariablesactivasy selectivasdel medio.Ordenamiento
y plantas ayudanasí al ecólogoa detectarcuálesson las variables
simples o complejasque estáncorrelacionadascon el patrón obser-
vado de la vegetación.Eventualmentese puedehacerun ordenamiento
en tres dimensiones,pero estosuelecomplicar la representación.

EL ANÁLISIS FAaORIAT.

El análisisfactorial es un métodogeneralde análisisde datoscuyo
nombrese extraede los trabajosqueduranteañosrealizaronlos psi-
cólogos y queactualmenteponen en marchaecólogos,antropólogos,
lingiiistas~. Comohemoscomentadoanteriormente>ellos en efectohan
desarrolladouna labor fundanteintentandoformalizar en un modelo
general los resultadosobtenidospara un individuo i segúnun test 1>
lo que sería igual a una combinaciónlineal de parámetrosrepresen-
tandoel valor tomadopor el factor 1< parael individuo i.

3 fl,xomwsn, P, «Contributioná I>étude des communitesvégetalespar l’analy-
se factoriele». Bulí. Serv.,CartePhytogeogr.,B, 5, 7-71, 93-195, 1960.
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Fórmula:

1’
Xij’ E ik fjk + b,,

k=I

los estadísticosse hanabocadoa descubrirmétodosque permitan la
explotacionde este modelo ligado y ligando el valor de un datoa la
combinaciónde muchosfactores no observables.Es importante re-
cordar que existen problemasgeométricossimples subyacentes,Se
trata de reconstruirlas numerosascoordenadasde un punto a partir
de un número reducido de ellas (valores de los factores) sobreuna
marca apropiada.Es un problemaque inÑntan resolver los dos mé-
todosde análisisfactorial descriptivo (que seríanlos actualmentemás
utilizados en Francia)>el «análisisen correspondencia,>y el «análisis
en componentesprincipales»~.

Sería imposible exponeren este artículo los aspectostécnicosde
talesmétodos(cuya explicacióny aplicaciónpodemosver en el trabajo
realizadoen el aleroAmbrosetti—Lahitte y Calandra,1977-78—); sólo
intentaremosdar un bosquejode los mismos,paraluego dar algunos
ejemplosde aplicación quedanunaidea de las posibilidadesde estos
«instrumentosde observación».

Una tabla o cuadro rectangularde datos a ti lineas y p columnas
puedeser representadapor los puntosde un espacioa p o a n dimen-
siones(de la misma forma queun punto en un espacioa tres dimen-
siones es caracterizadopor una seriede tres coordenadas,un punto
en un espacioa p dimensionesseráun conjunto a p números).Las ti
lineas de una tabla o cuadro estaránrepresentadaspor n puntos en
un espacioa p dimensiones.Entre esospuntos es posible evaluarlas
distanciaselegidas de maneratal quepodemosdescribirlas similitu-
des entre tales líneas. Evidentemente>la visualizaciónde la nube de
puntos y el conjunto de similitudes entre líneasno puederealizarse
en nuestrocasomásqueen un espacioa tresdimensiones(gráfico 7).

Intentaremos,por tanto, obtenerun gráfico> imagen de la nube
de puntos del espacioa ti dimensiones,representandola nubepor un
plano esperandoque las proximidadesrelativasentrelos puntosy las
líneasde la tablano seandeformadaspor estaoperación,Naturalmen-
te> la geométríade la nubede puntos>la distancia utilizada y el cri-
terio de ajustevarian según’las técnicas;ellas debenserelegidasde
forma tal quedena los resultadosuna forma de lectura simple.

- mportantetenerencue
4 Es 1 - nta queestemétodopresentaunaserlede incon-

venientes—tal como la experiencialo demuestra—cuandolo referimosa datos
de naturalezabiológica.De ahí quedebentomarseprecaucionesparala Interpre-
taciónde los ejesen términos de factoresbiológicos,ya queéstosse constituyen
en basea criterios puramentematemáticosy a partir de un postuladoque im-
plica que cadacomponentees función lineal de la especie(sintuaciónque no se
correspondecon la situación real-natural>.
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El primer método«análisisen componentesprincipales»serefiere
particularmentea las tablasde medidasrelativasa los individuos. To-
memos,por ejemplo,unatabla compuestapor lineasquerepresentan
actividadescotidianaspara una cierta cantidad de individuos, para
los cualeshemosmedido> por medid de un cuestionarioy/o encuesta
apropiada,el tiempo consagradoa cada unade las actividades;tema
y forma de análisis quepuederesultarde vital importanciapara los
antropólogos que intentan sistematizarlas secuenciasde actividades
domésticas(por ejemplo,un día de vida), o como en Ecología el orde-
namiento de los censos>en dos o más especiesrepresentadaspor los
ejes. El análisis en «componentesprincipales»poneen juego unadis-
tancia que permite interpretar las proximidadesexistentesentre las
variables en término de correlación. De esta forma se obtiene una
representaciónplana de la «matriz de correlación»relativa a las acti-
vidadeso especies(tabla simétricaque contienecoeficientesde corre-
lación calculadosparacadaparejade variables),El ejede las abscisas
o «primer factor» es el espacioa una dimensiónque se ajustamejor
(en el sentidode los «menorescuadrados»)>la sombrao nube de pun-
tos. El eje de las ordenadaso «segundofactor» permite engendrar
el mejor subespacioa dos dimensiones>siempresegúnel mismo cri-
teno.

Podemosasí extraerejeshastallegar aun procedimientode deten-
ción (el más corriente: una simulación por computadora)que nos
advierte que la información aportadopor el último eje extraído es
del orden del tamañode las fluctuacionesde la muestra,los errores
de medida, etc. Las operacionesefectuadassobre los valores numé-
ricos, tomados como punto de partida> permiten un cierto tipo de
reglasde lectura:

1. Que dos o más actividadeso especiesson las que dan lugar
a correlaciones.

2. Que los puntos representativosseanpróximos los unosde los
otros.

3. Que ellos esténalejadoso apartadosde su origen.

Por el contrario, dos actividadessirvencomo correlacionesnegati-
vas (que varian en sentido inverso) y corresponderíana los puntos
que están en generalexcepcionalmentealejados o apartados.

El análisis de correspondenciatiene un empleo más general que
el método procedentedebido particularmentea la claridad de sus re-
glas de interpretación.

Las clásicas«tablas cruzadas»>llamadas «tablasde contingencia»
o «dependencia»>son las que mejor se presentana cualquier tipo de
análisis.Consideremos>por ejemplo>unatabla a ti lineasy p columnas
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en la que se cruzanx categoríasy x causasde distintasclases. En la
intersecciónde una línea y una columna de esa tabla encontraremos
el número de individuos que verifican las característicascorrespon-
dientes. El análisis de correspondencianos va a descubrirlas simili-
tudes existentes entre perfiles-líneas, o sea, una característica está
diferenciadapor una serie de x númerosque describencada unade
las partesde cadauna de las causasen el total de la categoría.De la
misma forma> unacausase describeo reconocepor unáseriede x por-
centajesque representansu perfil. Otra forma es la llamada«repre-
sentaciónsimultánea»de las «lineas»y las «columnas»de la tabla en
el plano de los primerosfactoresde análisisde correspondencia;esta
figura es el mejor subespacioa dos dimensiones(en el sentidode cri-
teno de ajuste)susceptiblede restituir las proximidadesentrepuntos-
perfiles, similitudes calculadasluego o segúnuna fórmula adaptada
a la tabla de contingencia(distanciallamadade «khi-cleux»).A pesar
de poseercaracterísticasmuy sugestivas,estafigura debeserinterpre-
tada según reglas estrictasligadas o dependientesdel modo de cons-
trucción de este tipo de representación.También las proximidades
entre puntos tienen más sentido que los puntos que se alejan del
origen cte los ejes.Las proximidadesobservablesentrepuntos-lineas
o dos puntos-columnase interpretanahoraen términosde «similitud
de perfiles». Para los puntos situadosen la periferia del gráfico es
posibleinterpretarla posición de un punto-columna,por ejemplo,en
relacióna todoslos puntos-línea(y viceversa).De la mismaforma po-
demosteneruna idea del perfil de las categoríasy de las causasexa-
minando la posición relativa de este último punto y sus diferentes
categorías de actividad. Otros parámetrosde interpretaciónmás deli-
cada permitenafinar las distintasreglas de lecturay apreciarla cua-
lidad de la representación.

lEs claro que la lecturade estos gráficosnecesitade unagran expe-
riencia y tal vez de un alto grado de prúdencia.Pero el especialistaen
estadísticapuede extraeruna gran masade información de manera
sistemática.

No es raroque los ejesextraídos(sobretodo los primevos)exhiban
dimensiones subyacentesal fenómeno estudiado> conocidasy por
consecuenciaidentificables.Como en todos los procesoscomplejosde
observaciónla fasede interpretacióndemandaa la vezunagranmasa
de instrumentosde análisis como tambiénun conocimientoprofundo
del campo de estudio. Esta étapa es normalmentefacilitada por un
procedimientoque se designacomo «adjunción de variablessuple-
mentarias»o también «pasivas»(en oposicióna las llamadas «varia-
bles analizadaso activas»), que consisteen haceraparecersobrela
tipología obtenidala nueva información.

Una vez elegidoel métodode tratamientoy los datosincorporados
a la computadora,las operacionesquesiguenson automáticas:ellas
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dan siempreun resultado.Así resulta útil distinguir en la estructura
obteniday representadaun resultado:aquelloque es imputableauna
hipotética estructurareal de los datos. Es igualmenteútil apreciarel
efectode los erroresinstrumentales,es decir> los rasgosinherentesa
los principios mismosde las técnicasempleadas.La incidenciade cier-
tos tipos de errorespuedenserdescubiertospor las simulaciones.El
principio de pruebade ‘validación es el siguiente: simulamosdatos,
tomamos-nuevos datos arbitrarios quepuedenteneruna cierta rela-
ción de vecindadcon los datos reales.Por ejemplo>elegir los datos
perturbadoreso alteradospor los erroreso las permutacionesintrodu-
cidas voluntariamentey elegidasen función de nuestroconocimiento
del fenómenoestudiado.La simulaciónpermitetambiénponer a prue-
ba las hipótesisde trabajoadaptada~a los problemasque se plantea
el investigador;mientrasque los procedimientosde estadísticaclásica
no puedenponer a pruebamásque las hipótesisquedan lugara una
formulación matemática>lo querestringeevidentementeel campo de
posibilidades.

Los datossimuladosson analizadosde la misma forma que los da-
tos realesy luego los diferentesresultadosson comparados.Podemos
así observarsegúnel casola estabilidadde la representaciónobtenida
o por el contrariosu fragilidad.

La evaluaciónde los erroresllamados «instrumentales»>es decir>
introducidos por el método mismo> se realizan con la ayuda de los
«procedimientosde contraste».Por esto, luego de unaprimera etapa
se analiza la tabla para observaruna estructuraconocida>luego en
unasegundafasecomparamosla estructuraobtenidapor el programa
de análisis en el ejemplo estudiado.Los diversosmétodosde análisis
precedentenos permiten representarde forma práctica los datos te-
niendo en cuentasu similitud o diferenciade semejanza(obviamente
segúnun código que implique la puestaen evidenciade los rasgoso
datostabulados).

Las técnicas de análisis multivariado reposangeneralmenteen el
hecho que los valores de sus variables se distribuyen segúnla ley
de Laplace-Gauss(representadapor la famosacurva),Con la ley indi-
cada o «ley normal a unadimensión”,podemosencontraren la natu-
raleza la ley «normalmultidimensional»>hipótesisnecesariamentees-
pecificadapor el tratamientooperativode unapoblacióncaracterizada
por muchasvariables.El análisisde los datospermiterevelar las infe-
renciasdudosas.Secontentaen efectocon ayudara los investigadores
a ‘obsenar la realidad multidimensional sin requerir la ayuda de
hipótesiscomplejaso conclusioneserróneas.Estenuevoinstrumento
de observacióndebesu existenciaa la apariciónde las computadoras,
siendosus fundamentoslos principios conquecomenzamosa exponer
estetrabajo.
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TÉcNIcAs DE PLEXUS O GRAPH05

Con los datosde la matriz de similitud o distanciaes posiblecons-
truir una representación gráfica que expresa las relacionesentrelos
objetoso caracteres.

Se confeccionaasí un modelo espacialen la queobjetoso caracte-
res estánindicadospor puntos separadospor distanciaso conectados
por lineasde distinto tipo queindicanla similitud relativaentreaque-
líos. Como ya se ha señalado,la representaciónen un plano de un
espaciomultidimensionalqueejemplifica las relacionesentreobjetos
o caractereses siempre complicadae implica la pérdida de algún
grado de información. Por lo general,se utilizan representacionesbi-
dimensionaleso a lo sumotridimensionales.

A partir de estosdiagramases posibleefectuarunaclasificación, si
bien es cierto que ella dependerádel grado de asociaciónpositiva>
proximidado similitud entrelos elementosqueconformancadagrupo
representadoy de la disimilitud> asociaciónnegativao distanciaentre
los elementosde gruposdiferentes.Por otra parte, la formación de
«nubes»de puntos más definidaso dispersasinfluyen también en la
ubicaciónde los limites entre los grupos> si dichaubicaciónse hace
en forma subjetiva.

Dichos gruposo «clusters»tambiénpuedenreconocersepor méto-
dos objetivos (ver Sorensen>1948; flopkins, 1957; Araos, Sarmientoy
Monasterio,1971).

Estetipo de representacionesconpuntosy lineases temade estu-
dio de la teoría de los grafos. Los grafosmás utilizados en Ciencias
Naturales son los «no dirigidos», dondelas lineas que unenlos pun-
tos no indican unadirección.Estetipo de grafosse puedentransfor-
mar en «grafosdirigidos»> utilizando flechasque indiquenel carácter
u objeto más similar al considerado(Flamant, Bergé; Lahite y Ca-
landra).

De igual forma que es posibleutilizar diagramasde plexus para
clasificar, es posible emplearlospara realizar un ordenamiento;y
aun a través del ordenamientoes posible>por ejemplo, en Ecología>
relacionarvariablesdel medio> distribucionesde especiesy caracterís-
ticas de las comunidades(Mclntosh, 1973).

Las técnicasde matricesy plexusdisminuyensu eficacia a medida
queaumentael númerode caracteresu objetos,el rango de variación
de los agrupamientosy el númerode direccionesde las interacciones
del medio y los grupos.

Como conclusiónpodemosdecir que los métodos estadísticosde
análisisde datos, sin pretensiónde indicar que las aquíesbozadasse
aplican a todos los problemasde las CienciasNaturales,constituyen
herramientasobjetivas de análisis y síntesis.Las distintasaproxima-
clones(clasificacióny ordenamiento),no sonmutuamenteexcluyentes,
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lo son complementarias.Cada una de ellas es particularmenteútil
para distintos fines. Como la identificaciónde tipos (la identificación
y/o combinaciónde caracteresy/o propiedadesen un todoarmónico.
Ejemplo, tipos cerámicos,tipo de vegetación>conjuntoshabitaciona-
les, estratosgeológicos, tipos de suelos,etc.) medianteuna clasifi-
caciónque facilita la interpretacióndel fenómeno>objeto, áreao hecho
en cuestión.

Asimismo, el ordenamientoes de gran utilidad para la posterior
interpretación de variacionesde unidadesde referenciaen áreaso
situacionesdondelos límites de contactoson imprecisos,indefinidos
y de gran cobertura.
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