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RESUMEN

La caracterizacion quimica de materiales
recuperados de sitios arqueologicos ha sido
utilizada para relacionar artefactos con sus
respectivas fuentes de materia prima. Para
ello, comtinmente se emplean métodos con-
vencionales de la estadistica clasica, como
son los graficos bivariados, el analisis de con-
glomerados y las transformaciones lineales de
datos. Quienes han aplicado estos métodos
afirman tener un alto grado de confianza en
la correcta asignacién de los materiales a sus
respectivas fuentes. Sin embargo, si los datos
empiricos se desvian de los supuestos tedricos,
las técnicas de estadistica clasica pueden pro-
ducir asignaciones incorrectas. En este trabajo,
se propone un procedimiento de aprendizaje
semi-supervisado utilizando el agrupamiento y
la clasificacién basados en modelos de mezclas
de distribuciones exponenciales de potencia
asimétricas multivariantes. El objetivo es
rastrear el origen y procedencia de los mate-
riales arqueolégicos de obsidiana de la zona
arqueologica de Izapa, Chiapas, optimizando
significativamente el resultado de la correcta
asignacién de datos sin etiquetar al emplear
Unicamente una supervision limitada en forma
de instancias etiquetadas. La comprobacién
de la eficacia del método propuesto se realizo
primeramente mediante un experimento
controlado utilizando muestras geologicas de
yacimientos de obsidiana. Posteriormente, se
aplico el método para analizar un conjunto
de artefactos de obsidiana recolectados en
excavaciones dentro del sitio de Izapa fechadas
para el periodo Clasico. En ambos casos, se
obtuvieron clasificaciones bien definidas que,
para el caso de Izapa, permitieron determinar
el consumo de materiales procedentes de fuen-
tes de Guatemala, asi como cierta relacion con
fuentes del occidente y centro de México.

Palabras clave: Analisis de proceden-
cia de obsidianas; Zona arqueologica
de Izapa; Fluorescencia de rayos X
portatil; Clasificacién semi-super-
visadaj Agrupacién basada en modelos;
Modelo de mezcla finita.

ABSTRACT

The chemical characterization of materials recov-
ered from archaeological sites has been used to relate
artifacts to their respective sources of raw material.
For this, conventional methods of classical statistics
are commonly used, such as bivariate graphs, cluster
analysis and linear data transformations. Those
who have applied these methods claim to have a
high degree of confidence in the correct assignment
of materials to their respective sources. However,
if empirical data deviate from theoretical assump-
twons, classical statistical techniques can produce
incorrect assignments. In this paper, we propose a
semi-supervised learning procedure using clustering
and classification based on models of mixtures of
multivariate asymmetric exponential power distri-
butions. The objective is to trace the origin and
provenance of obsidian archaeological materials
Jrom the archaeological zone of Izapa, Chiapas,
significantly optimizing the result of the correct
allocation of unlabeled data by employing only
limited supervision in the form of labeled instances.
The effectiveness of the proposed method was eval-
uated by a controlled experiment using data from
a set of geological samples from obsidian deposits.
Subsequently, the method was applied to analyze
a set of obsidian artifacts collected in excavations
within Izapa dated for the Classic period. In both
cases, well-defined classifications were obtained
that, in the case of Izapa, allowed to determine
the consumption of materials from Guatemalan
sources, as well as some relationship with sources
from western and central Mexico.

Keywords: Obsidian provenance anal-
ysis; Archaeological zone of Izapa;
Portable X-ray fluorescence; Semi-su-
pervised classification; Model-based
clustering; Finite mixture models.

RESUMEN

7]
I
o
i
=
(9]
]
o
o
N

1as en

Semi-supervisada para Determinar Procedenc

icacion

Clasif




http://dx.doi.org/10.18268/BSGM2024v76n2a081223

e Boletin de la Sociedad Geoldgica Mexicana | 76 (2) / A081223 / 2024 /

1. Introduccion

INTRODUCCION

(7]
o
[
e
=
9
S
-
o
N
=
o
(7]
fu
o
=
]
o
]
v
o
bl
-
A
o
E
£
A
o
L
@
(]
©
A
©
[
©
o
o
&
>
e
@
<
3
(%]
£
£
[
n
=
=
=
o
O
=
(7]
o
9]

Determinar el origen o procedencia de los
artefactos arqueologicos que son recuperados en
los sitios arqueologicos ha servido para establecer
cuales eran las materias primas seleccionadas por
los pueblos antiguos y sus principales fuentes de
abastecimiento. Esto ha permitido a los arquedlogos
reconstruir redes comerciales (Tykot, 2016),
establecer cambios en las practicas de seleccion
de materiales, determinar el uso de diferentes
fuentes naturales de abastecimiento lo largo del
tiempo, asi como poder inferir el control politico
en la explotacion de dichas fuentes (Baxter ef al.,
2003; Glascock, 1992). Sin embargo, para hacer
la asignacion de los materiales arqueologicos a sus
yacimientos naturales se han usado procedimientos
poco confiables, entre los que se incluye a los
métodos visuales (Pierce, 2015; Braswell et al., 2000),
graficos bivariables usando datos sin transformar
(Moholy-Nagy et al., 2013; Tykot, 2016; Glascock,
2010), analisis de componentes principales (ACP)
en datos sin transformar (Tykot, 2016), ACP con
datos estandarizados (Petiik et al., 2020), ACP con
datos transformados a log,  (Cohen y Pierce, 2018;
Glascock et al., 1998; Hall, 2004; Hall y Minyaev,
2002; Millhauser, et al., 2011), analisis discriminante
en datos sin transformar (ITykot, 2016), analisis de
correspondencias en datos estandarizados (Petiik
et al., 2020), analisis de conglomerados (Moholy-
Nagy ¢t al., 2013; Petrik et al., 2020), y distancia de
Mabhalanobis (Carr, 2015; Cohen y Pierce, 2018;
Glascock, 1992; Hodge et al., 1992), principalmente.

En la practica, hemos podido comprobar que
la mayoria de los estudios sobre procedencia se
limitan Gnicamente a la parte exploratoria y a la
descripcion de datos, mientras que la validacion
estadistica de los resultados raramente es abordada
(Kovarovic et al., 2011; Charlton et al., 2012; Resler
etal., 2021). Existen dos enfoques principales en los
estudios de procedencia. El primero afirma que,
para lograr un estudio exitoso de caracterizacion
quimica, es necesaria la inclusion del mayor
numero de elementos en el analisis para lograr
una separacion efectiva de los grupos quimicos.

Al respecto, Harbottle (1982) argumenta que las
clasificaciones basadas en numerosos elementos
son superiores a las basadas en unos pocos. La
inclusiéon de todas las componentes obedece a la
idea de que no sera posible obtener un resultado
6ptimo si solamente se analiza un nimero limitado
de elementos, ya que se desconoce a priori cuales de
las componentes podrian ser mas efectivas para la
discriminacién de estos grupos. De igual manera,
Glascock (1992) afirma que “es recomendable
utilizar la informaciéon de todos los elementos...
utilizar la maxima cantidad de informaciéon”. En
consecuencia, Glascock y sus partidarios a menudo
usan = 20 elementos en las atribuciones de fuentes
(Glascock, 1992; Glascock y Neft, 2003).

El segundo enfoque implica la seleccion critica
de elementos. Baxter y Jackson (2001) sefialaron
que la seleccion de variables es inevitable en
los analisis composicionales. Hughes (1984,
p- 3) sostiene que “la inclusion de un mayor
nimero de variables [...] no necesariamente
resulta en una ‘mejor’ clasificaciéon” y senala que
deben eliminarse los elementos mal medidos,
redundantes o poco informativos; de otra forma,
se corre el riesgo de sesgar de forma enganosa el
analisis y aumentar el nimero de clasificaciones
erréoneas (Shackley, 1988). Desafortunadamente,
el criterio de seleccién de variables ha variado
de una investigaciéon a otra de acuerdo con el
juicio personal de cada investigador. Por ejemplo,
Shackley (1994) propone utilizar Gnicamente
cuatro elementos (Ba, Rb, Sr, Zr) como los mas
diagnosticos en la obsidiana, mientras que
Ferguson (2012) afirma que sélo seis elementos
(Fe, Rb, St, Y, Zr y Nb) son los mas relevantes. Sin
embargo, en estas aproximaciones no se discute a
detalle cuales son los criterios para llegar a tales
afirmaciones, probablemente basandose solo en
la experimentacién personal y sin ningn soporte
formal o tipo de validacion.

Podemos concluir que ninguno de estos enfoques
es totalmente correcto y, en los casos en donde se
afirma que se han identificado con éxito las fuentes,
habria que poner en duda los resultados ya que
en ninguno de estos se lleva a cabo un criterio de
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validacion. Esto deja en entredicho las posibilidades
de reproducibilidad en otras investigaciones en
donde se utilicen nuevos datos para responder
a la misma pregunta cientifica. Por otro lado,
ademas de considerar la inclusiéon o exclusion de
variables en los estudios de procedencia, se debe
tomar en cuenta el o los algoritmos de agrupacion
o clasificacion. Los métodos multivariados mas
utilizados en los estudios de procedencia pueden ser
de dos tipos: los supervisados y los no supervisados.
Entre los métodos no supervisados preferidos estan
el analisis de componentes principales y el analisis
de conglomerados, mientras que en los métodos
supervisados se incluyen el analisis discriminante,
los arboles de decisién, la maquina vectorial de
soporte (support vector machine) o el algoritmo de KNN
(K-Nearest Neighbor). Sin embargo, estos métodos
poseen diversos inconvenientes.

Los métodos no supervisados implican que
no se dispone de informacién a priori sobre la
pertenencia a los grupos para ninguna de las
observaciones. En este caso, el procedimiento de
clasificacion genera automaticamente las clases. El
objetivo de los métodos no supervisados es dividir
el conjunto de datos que conforman un grupo
heterogéneo en subconjuntos homogéneos entre si
y diferentes de los pertenecientes a otros grupos.
Estos métodos se consideran de tipo exploratorio
y utilizan distancias como medida de similitud
para conformar los grupos; debido a la gran
cantidad de métricas utilizadas y a los diferentes
métodos de agrupacion, se ha podido comprobar
que se puede llegar a resultados muy diferentes
al aplicar distintas técnicas incluso utilizando el
mismo conjunto de datos (Templ ¢t al., 2008). Otro
inconveniente de estas técnicas es que, aunque los
datos no contengan una estructura de grupo, el
algoritmo de conglomerados producird grupos,
ademas de ser incapaces de determinar el niimero
de grupos en el conjunto de datos.

Obviamente, si los datos contienen variables
redundantes o con ruido, el agrupamiento sera
diferente a si solo se incluyen las variables relevantes.
Ademas, se debe tener en cuenta que los resultados
de un analisis de conglomerados “...nunca puede

ser una prueba estadistica de una cierta relaciéon
entre las variables u observaciones...” (Templ
et al., 2008, p. 2). En el caso del ACP, se tiene el
inconveniente de que es muy sensible a las unidades
de medida, ya que las primeras componentes
estaran dominadas por qué aquellas variables que
tienen una varianza mayor. Por otro lado, si los datos
estan fuertemente correlacionados o si las variables
no se distribuyen linealmente, el ACP resulta ser
un método inadecuado. Por otro lado, el ACP es
muy sensible ante la presencia de valores atipicos y,
contrario a lo que se cree, a menudo incurre en una
pérdida de informacion al eliminar los datos que no
se encuentran en las primeras dos o tres.

Para el caso de la clasificacién supervisada, se
dispone de un conjunto de datos de entrenamiento
cuya etiqueta es conocida. En la fase de
entrenamiento se construye un modelo utilizando
el etiquetado de los datos, el cual nos indica si una
muestra estd clasificada correcta o incorrectamente
por el modelo. Una vez construido el modelo, este
se puede utilizar para clasificar nuevos datos cuyas
etiquetas se desconocen. Sin embargo, el aprendizaje
supervisado adolece en muchos dominios de la falta
de suficientes ejemplos de entrenamiento para
generar un modelo eficaz. Ademas, si los grupos no
estan balanceados, aquellos con un mayor niimero
de observaciones tendran un impacto significativo
en los resultados. En este caso, también aplica el
manejo de informacién redundante, del ruido y de
la informacion irrelevante, por lo que es necesario
incluir solo las caracteristicas que estan relacionadas
o conducen a las clases de aprendizaje supervisado.

Por otro lado, si no se respetan los supuestos
teéricos del modelo, como la normalidad de las
variables u la homogeneidad de varianza de los
grupos, estos métodos tienden a producir resultados
poco fiables. Por lo que, para tener éxito y poder
hacer una asignacion correcta de las unidades
experimentales a los grupos, deben considerarse
varios factores sustanciales. Por ejemplo, en
casos de alta dimensionalidad, se debe incluir un
procedimiento de seleccion de variables relevantes
con respaldo probabilistico para eliminar variables
redundantes o con ruido que puedan afectar el
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analisis (Lopez-Garcia y Argote, 2023). Otros
factores de suma importancia son la transformacion
aplicada a los datos composicionales, el diagnéstico
de los datos para detectar la existencia de valores
atipicos o outliers y el o los algoritmos utilizados para
agrupar/clasificar las unidades experimentales.

En el caso de la seleccion de variables, actual-
mente existen métodos disenados para identificar
objetivamente las componentes mas informativas
y que mas contribuyen a la agrupacion o clasifi-
caciéon. Estos son los métodos de agrupamiento
basados en modelos de mezcla finita, los cuales
ubican la tarea de agrupamiento en un marco
formal en donde la distribucion empirica de datos
se ajusta a través de una mezcla finita de distri-
buciones teodricas de probabilidad, tipicamente la
distribucién gaussiana multivariante (Banfield y
Raftery 1993; Fop y Murphy, 2018). En este ar-
ticulo, abordamos el problema de la procedencia
utilizando un algoritmo semi-supervisado, cuyo
principio se basa en el calculo de probabilidades
derivados de la agrupacion basada en modelos.
Este tipo de aproximacion hace uso del etiquetado
parcial de datos, el cual es mas flexible y robusto
en comparacion con los métodos supervisados y
no supervisados, siendo capaz de resolver los pro-
blemas de traslapes totales o parciales en los datos
composicionales observados frecuentemente en
los graficos bidimensionales o en las proyecciones
obtenidas por métodos lineales. De esta forma, se
pueden realizar inferencias sobre datos de interés
arqueoldgico con un alto grado de certeza, como
se demostrara mas adelante.

2. Metodologia

DATOS QUE CONTIENEN INFORMACION

RELATIVA

Los datos composicionales cuentan con una
estructura geométrica algebraica diferente a la de
los datos reales (RP). Los datos composicionales
son vectores que muestran la importancia relativa
de las partes de un todo (Egozcue y Pawlowsky-
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Glahn, 2011). En general, los datos composicionales
se pueden definir como un vector de D-partes x =
(X5.++, X,) de valores estrictamente positivos, donde
la informacion relevante esta en las relaciones entre
las partes (Egozcue y Pawlowsky-Glahn, 2016).
Estos datos estin contenidos en Simplex (SP),
que es un espacio acotado con una restriccion de
suma constante, en el que se aplica la geometria de
Aitchison. Sin embargo, los métodos estadisticos
estandar estan disenados para funcionar en
geometria euclidiana clasica en (RP) o espacios
p-dimensionales no restringidos (Aitchinson, 1986;
Palarea-Albaladejo y Martin-Fernandez, 2020) y no
enla geometria de Aitchison. Sino se tomaen cuenta
que los datos composicionales son datos cerrados y
su espacio nativo es el Simplex se pueden producir
resultados engafosos con su aplicacién a datos de
composicion sin procesamiento adecuado (Egozcue
et al., 2003; Egozcue y Pawlowsky-Glahn, 2011;
Filzmoser et al., 2009; Hron et al., 2012; Korhonova
et al., 2009; Pawlowsky-Glahn y Buccianti, 2011).

La geometria de Aitchison posee todas las
propiedades habituales de la geometria euclidiana,
respetando la naturaleza relativa de los datos y
cumpliendo los requisitos para operaciones en
un espacio vectorial (Aitchison, 1986; Egozcue y
Pawlowsky-Glahn, 2005). La transformacion de los
datos composicionales al espacio real multivariante
se basa en los logaritmos de los cocientes entre las
partes de un dato composicional (Mateu-Figueras
et al., 2003). Aitchison (1986) propone tres tipos
de transformaciones de los datos basadas en los
logaritmos de cocientes entre las partes de un dato
composicional. Estas transformaciones incluyen el
log-cociente aditiva (alr), log-cociente centrado (clr),
y el log-cociente isomérico (i/r), como se explica en
Pawlowsky-Glahn y Buccianti (2011). Usando las
transformaciones de tipo log-cocientes (log-ratios)
es posible convertir los datos composicionales
del espacio de muestra del simplex en espacio de
muestra real/euclidiano.

En este estudio, se utilizé el algoritmo del log-
cociente centrado (clr), reescalando previamente los
datos mediante el operador de clausura ¢ (Mateu-
Figueras et al., 2003). La transformacion c/r mapea
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isométricamente una composicion de D-partes
del Simplex a un sub-espacio vectorial euclidiano
D-dimensional, manteniendo el nimero original
de componentes. “Su imagen es el hiperplano de
R” que pasa por el origen y es ortogonal al vector
de unidades, es deciy, la suma de las componentes
del vector transformado es igual a cero” (Mateu-
Figueras et al., 2003, p. 6). La transformacion clr
es utilizada para definir una estructura métrica en
SP; de manera analoga, se puede definir a E{clr
(%)} v covi{elr( x)}, donde E corresponde al
valor esperado y cov corresponde a la matriz de
covarianza de las componentes. En la geometria de
Atchison, las diferencias relativas se utilizan para
expresar distancias entre las observaciones.

2.2. AGRUPAMIENTO BASADO EN MODELOS

El agrupamiento basado en modelos (MBC,
acronimo del inglés Model-based Clustering) permite
llevar a cabo un planteamiento formal basado
en modelos probabilisticos del aprendizaje de
los diferentes sistemas de clasificaciéon, como la
clasificaciéon no-supervisada, semi-supervisada y
supervisada. El MBC se refiere a la practica de
ajustar un modelo de mezcla finita a los datos
para determinar el nimero de componentes y
estimar la membresia de pertenencia de cada
unidad experimental a los grupos a partir del
conjunto de datos (Dang, 2014). Cuando se
trabaja con poblaciones finitas, como en el caso
de los yacimientos de obsidiana, no es posible
modelar el conjunto de muestras a partir de una
unica distribucion, por lo que es mas conveniente
utilizar una combinacién de ellas. En este
sentido, se considera que tales datos provienen
de distintos grupos; es decir, subpoblaciones
asociadas a distintos procesos generadores que
se corresponden con las componentes de la
mezcla y cuya pertenencia a uno u otro grupo se
desconoce.

La distribucion (D") paramétrica mas popular
es el modelo de mezclas Gaussianas finitas (GMM,
acronimo del inglés Gaussian Mixture Model), que
representa la existencia de subpoblaciones (Ilamadas

componentes) mediante una funcion de densidad
de probabilidad dentro de la misma poblacién.
Empero, se debe considerar que las distribuciones
empiricas de los datos composicionales estan
fuertemente sesgadas y con frecuencia no satisfacen
el supuesto de la distribucion subyacente del modelo
de mezclas Gaussiano. Reimann y Filtzmoser
(2000) han podido demostrar que la mayoria de
los conjuntos de datos geoquimicos se desvian de la
normal o logaritmica normal y que mas del 70% de
todas las componentes en cada conjunto de datos
quimicos se desvian de la D" normal. Esto se puede
comprobar facilmente en cualquier base de datos
usando métodos graficos, como los histogramas,
los graficos de comparacién de cuantiles (Q-Q plots)
o las pruebas de contraste de normalidad como la
prueba de Kolmogorov-Smirnov o la de Shapiro-
Wilk.

Con el fin de satisfacer el supuesto de
normalidad, es comun aplicar algin tipo de
transformacion a los datos. Baxter y Buck (2000)
recomiendan la estandarizacién de los datos
quimicos, lo que equivale a una transformacion
lincal z = en donde es el valor original de
la variable, es la media de la variable y es la
desviaciéon estandar. Esta transformaciéon no
resulta ser suficiente para modificar rasgos mas
complejos de una distribuciéon como, por ejemplo,
la asimetria. Reimann e al. (2002) afirman
que la estandarizaciéon  tiene poco sentido en
geoquimica porque se sabe que las distribuciones
empiricas de los datos estan fuertemente sesgadas.
Por otro lado, la transformacién de datos a log,,
es la forma mas utilizada por el laboratorio
de la Missourt University Research Reactor o
MURR (Glascock, 1992; Hodge et al., 1992),
de la cual se afirma evitar que algunas de las
componentes tengan un mayor peso y puedan
tener un papel dominante en una clasificacion;
ademas, se asevera que la tendencia de los datos
se aproxima mas a la normalidad para el caso de
los elementos traza. En lugar de forzar los datos a
la simetria, es recomendable representar los datos
composicionales en coordenadas reales antes de
comenzar con un analisis estadistico.

MODELOS
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Los GMM imponen la restricciéon de que las
componentes de la muestra asociadas a un
conglomerado se deban ajustar a la funciéon de
densidad de probabilidad (FDP) de una forma
eliptica, tomando en cuenta solamente los
parametros de locacion (i) y de dispersion (X) que
corresponden al vector de medias y a la matriz de
covarianzas. En muchos casos, resulta adecuado
modelar los datos como una mezcla de varias
densidades simétricas como la gaussiana (Morris
etal.,2019). No obstante, cuando las componentes
no se ajustan al modelo Gaussiano y presentan
un mayor grado de asimetria con distribuciones
platicurticas o leptocurticas de conglomerados,
se sabe que el modelo gaussiano puede dar como
resultado una sobreestimaciéon del ntmero de
componentes, lo que ocasiona un ajuste excesivo
del modelo (Dang, 2014; Dang et al., 2023;
Franczak et al., 2014). Otro factor que puede
influir en un nimero excesivo de componentes
es que los datos estén contaminados con valores
atipicos o extremos, ya que estos siempre tienen
un efecto negativo en la estimacion de los
parametros (Morris et al., 2019).

Ademas de la D™ Gaussiana, actualmente
existen algunas variantes de los modelos de
mezclas que consideran la asimetria en los
grupos, usando distribuciones mas flexibles para
la agrupacion. Estos modelos pueden manejar
una combinacién de distribuciones platictrticas
y leptocurticas. Las distribuciones platicirticas
tienen colas mas delgadas que la D* Gaussiana,
es decir, presentan un reducido grado de
concentracion alrededor de los valores centrales
de la variable. Las leptocurticas se caracterizan
por ser distribuciones con curtosis positiva mayor
que la D" normal; éstas tienen colas mas anchas o
pesadas, por lo que pueden contener una mayor
probabilidad de manejar los valores atipicos a
diferencia de las distribuciones mesoctrticas o
platicirticas. En este tenor, Dang et al. (2023)
proponen el uso de una familia de mezclas
exponenciales que permite modelar mezclas de
distribuciones sesgadas, tomando en cuenta la
asimetria, el peso variable de las colas y el pico
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de los datos. Este tipo de distribuciones es mas
adecuado porque no sobreajustan los datos al
incluir componentes adicionales para capturar la
asimetria.

Dang et al. (2023) formulan el uso de la mezcla
de distribuciones Multivariadas de Potencia
Exponenciales (MPE). Es decir, se considera un
modelo de mezclas basadas en una D" de potencia
exponencial sesgada multivariante; esta D" es 1til
para modelar las desviaciones de la normalidad
en los datos por medio de un parametro escalar
() de peso de cola que regula la no normalidad
del modelo. Para la estimacién de parametros
en los modelos de mezcla, es comun utilizar el
algoritmo de  Expectation—Maximization (EM),
el cual es un método iterativo para realizar
una estimacién de maxima verosimilitud de
parametros en situaciones en las que existen
datos incompletos o que son tratados como
incompletos. Sin embargo, el EM es muy sensible
a la inicializacién vy, por tratarse de un método
local, no garantiza encontrar la mejor solucion
global. Es por ello que Dang et al. (2023) utilizan
en su lugar un algoritmo de maximizacién de
expectativas generalizadas (GEM) con pasos de
maximizacion condicional (Dempster et al., 1977,
citado por Dang ¢t al., 2023).

La ventaja del GEM es que “los pasos de
maximizaciéon condicional aumentan, en lugar
de maximizar, el valor condicional esperado del
logaritmo de la verosimilitud de los datos completos
en cada iteracion del algoritmo” (Dang et al., 2023,
$.5). Para optimizar la inicializacién del algoritmo
GEM, es necesario obtener un buen conjunto
de parametros de partida. Para ello, Dang et al.
(2023) proponen el enfoque emEM desarrollado
originalmente por Biernacki et al. (2003), el cual es
un método de inicializacién aleatoria que utiliza
un algoritmo de clasificaciéon EM y se compone de
pasos EM cortos y EM largos. El paso EM corto
implica comenzar desde varios puntos aleatorios
y ejecutar el algoritmo EM hasta que se cumpla
algin criterio de convergencia laxo. La solucion
que produce la probabilidad logaritmica mas alta
se clige como punto de partida para la segunda
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etapa llamada EM larga, la cual se ejecuta
hasta que se cumplen los estrictos criterios de
convergencia habituales (Melnykov, 2010).
Concluida la inicializacion y para poder predecir
los valores numéricos y las etiquetas de clase en
las estimaciones de maxima verosimilitud de los
parametros del modelo, se calcula el paso-E del
algoritmo GEM. En este, las estimaciones de las
membresias de pertenencia al grupo , se actualizan
parai =1, ...,nyg = l,..., G, donde Q= 1 si
se encuentra en el grupo Gy o= 0. Con el paso
M se actualizan las proporciones de la mezcla.
Bajo una variedad de estructuras de covarianza,
el modelo es capaz de establecer una familia de
16 modelos de mezcla de MPE para usar tanto
en el agrupamiento como en la clasificacion semi-
supervisada (Dang et al., 2023).

2.3. SELECCION DE MODELOS

En una distribucion Multivariante Sesgada de
Potencia Exponencial (MSPE), se utiliza el criterio
de informacién bayesiano (BIC) para elegir el
modelo de mejor ajuste de entre una familia
de modelos (Schwarz, 1978). El BIC se puede
obtener mediante el uso de factores de Bayes.
Como en este caso se tienen modelos alternativos
(M, M,, ..., el objetivo es elegir el modelo con el
mejor ajuste para el conjunto de datos. El BIC es
un criterio estadistico de evaluacién de modelos
en términos de sus probabilidades posteriores
que permite identificar y seleccionar el 6ptimo de
entre una familia de 16 modelos MSPE, asi como
estimar el nimero 6ptimo de componentes de la
mezcla. La estimacion de maxima verosimilitud
y la estimacién maxima a posteriori (MAP) de
los parametros de los modelos de la agrupacion
se realizan utilizando el algoritmo GEM para los
problemas de datos incompletos. El algoritmo
se ejecuta en varios modelos con restricciones
en las matrices de covarianza de los grupos; el
modelo que mejor ajusta a los datos se elegird de
la combinacion del modelo y nimero de grupos
que conduzcan al valor de BIC mas alto. Kass y
Raftery (1995), entre otros autores, definen al BIC

como de signo opuesto al obtenido por el MSPE,
en cuyo caso entre mas pequeno sea el BIC, mas
fuerte sera la evidencia a favor del modelo.

2.4 DESCRIPCION DEL PAQUETE ‘MIXSPE’ PARA R

El lenguaje de programacion R (R Core Team,
2020) ofrece un conjunto de algoritmos para realizar
el aprendizaje semi-supervisado y la agrupacion
basada en modelos, incluyendo el paquete ‘mixSPE’
version 0.9.1 (Browne et al., 2022). Mediante la
funcion ‘EMGr (), este paquete permite aplicar
los métodos basados en mezclas de distribuciones
multivariadas de potencia exponencial (MPE) y de
potencia exponencial sesgada (MSPE) para clasificar
los datos no etiquetados. Aqui, los parametros
que se deben establecer son los siguientes: G (2-
n), que corresponde al nimero de componentes
que se desean ajustar en la mezcla; iModel, que
es el modelo de arranque utilizado para generar
estimaciones de parametros iniciales; label = (%),
que corresponde al vector de las etiquetas de cada
clase, incluyendo el 0 para aquellas observaciones
no ctiquetadas; y modelSet para establecer el
ajuste de alguno de los 16 modelos. En el caso de
este ultimo, configurar modelSet = “all” va a
ajustar todos los modelos automaticamente. De
lo contrario, se puede proporcionar un vector de
caracteres de un subconjunto de estos modelos:
“EINE”, “VIE”, “EEIE”, “VVIE”, “EEEE”,
“EEVE”, “VVEE”, “VVVE”, “EIIV”, “VIIV”,
“EEIV”, “VVIV”, “EEEV”, “EEVV”, “VVEV”,
“VVVV”,

Cada una de las letras anteriores corresponde
a las restricciones impuestas en las matrices de
covarianza e indican el tipo de volumen, forma
y orientacion de las componentes (E = equal, V
= variable ¢ I = orientation). Dang et al. (2014)
denomina a esta familia de modelos como mezcla
de potencias de decaimiento exponencial. Para
el caso del parametro Skewness, si se establece
como ‘TRUE’, se va a ajustar a las mezclas
de distribuciones de potencia exponenciales
asimétricas multivariadas que pueden modelar
la asimetria de los datos (Browne et al., 2022).

MIXSPE PARA R
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Para comprobar la exactitud en la clasificacion,
los resultados de la asignacion del modelo MSPE
son comparados con los datos originales utilizando
el indice de Rand ajustado (Hubert y Arabie,
1985). Este indice es un medio para comparar la
similitud de resultados entre la etiqueta original
de las muestras y la asignada por el método de
clasificacion. El indice Rand siempre toma un valor
entre 0 y 1, donde 1 indica que se ha obtenido una
clasificacién perfecta y 0 indica una clasificacion
aleatoria (Dang et al., 2023).
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En la Tabla 1 puede verse resumida la informacion
arriba descrita: la primeras dos columnas indica la
letra y el nimero asignada para identificar a cada
grupo, la tercera describe el nombre del yacimiento
del cual se recolectaron las muestras, la cuarta senala
el nimero total de muestras analizadas para cada
yacimiento, la quinta columna indica el ntimero de
muestras cuya procedencia es conocida (muestras
etiquetadas), y la sexta se refiere a las muestras
cuyo origen se asume no ser conocido (muestras sin
etiquetar). En este ejercicio, el 58% del total de las
muestras se manejaron como desconocidas. Para
que el algoritmo sea capaz de discriminar entre los

3. Resultados datos etiquetados y los no etiquetados, en la matriz

de datos debe incluirse un vector que indique la
3.1 YACIMIENTOS DE OBSIDIANA DE MEXICO Y etiqueta numérica que identifica a cada yacimiento

GUATEMALA (ver Tabla 1 para examinar el identificador
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Para evaluar la eficiencia del método, se realizé
una primera aproximacién recurriendo a datos
de concentraciones quimicas de muestras cuyo
origen fuera conocido, de manera que fungieron
como pruebas controladas. Para ello, se utilizaron
muestras geologicas recolectadas de 16 fuentes
de obsidiana diferentes, 13 correspondian a
yacimientos de diferentes regiones de México y 3
a fuentes en Guatemala (Tabla 1; Figura 1). Los
datos composicionales, asi como descripciones
de cada una de las fuentes, pueden consultarse
en Garcia Gémez (2018), y Lopez-Garcia et al.,
(2019; 2021; 2023b). Debido a que el espacio
geométrico de los datos composicionales es el
Simplex (S?), los datos fueron transformados al
log-cociente centrado. Una amplia discusion
sobre los diferentes tipos de transformaciones y
los fundamentos teéricos del andlisis log-ratio se
pueden consultar en Lopez-Garcia et al. (2021)
y Lopez-Garcia y Argote (2023). De cada
yacimiento se utilizaron 20 muestras, excepto de
Otumba_Ixtepec (con n = 14) y de Llano Grande
(conn=15). Cadasubconjunto de 20 muestras por
yacimiento fue subdividido a su vez en muestras
con etiqueta (labeled) y muestras sin etiquetar
(unlabeled), asumiendo que la procedencia de este
segundo grupo era desconocida.

numérico de cada yacimiento); notar que el ‘0’ solo
es asignado a aquellas muestras con procedencia
desconocida (Tabla 2).

Asi, si contamos las asignaciones en la Tabla 2,
podemos ver que en el grupo A hay 23 muestras de
Ixtepeque, de las cuales solo 11 tienen etiqueta (ID
numérico “17); en el grupo B hay 20 muestras de
San Martin Jilotepeque con 8 muestras etiquetadas
(ID numérico “2”); y asi, lo mismo aplica para el
resto de los yacimientos. Como puede apreciarse
en la Tabla I, se manej6 un total de n = 180
muestras de origen desconocido. El conocimiento
previo de la procedencia de todas las muestras
permiti6 evaluar la exactitud de la clasificacion
semi-supervisada propuesta para calcular las
membresias de pertenencia a los grupos. Usando
el codigo presentado en el Apéndice al final de este
articulo, se hizo el ajuste del modelo de mezclas
de MSPE. El BIC seleccioné el modelo “EEEEV”
con 16 componentes (Tabla 3), el cual implica que
el volumen y la forma de los grupos son iguales,
solo variando su orientacion.

En la Tabla 4 puede apreciarse como el
MSPE asigné correctamente todas las muestras
a su yacimiento correspondiente. El wvalor
del indice de Rand ajustado para el modelo
MSPE seleccionado fue de 1, lo que indica una
agrupacion perfecta. La efectividad del método se
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Tabla 1. Listado de muestras de 16 fuentes diferentes de obsidiana recolectadas en diversas regiones de México y Guatemala.

<

. 4

B N R R N ;

A 1 Ixtepeque, Guat. 23 11 12 %
B 2 SM]J, Guat. 20 8 12
C 3 El Chayal, Guat. 20 8 12
D 4 Zinapecuaro, Mich. 20 8 12
E 5 Ucareo, Mich. 20 8 12
F 6 Paredon, Pue. 20 9 11
G 7 Pachuca, Hgo. 20 10 10
H 8 Tulancingo, Hgo. 20 8 12
1 9 Oyameles, Pue. 20 9 11
J 10 Otmﬁgiﬁimﬁ’ 20 7 13
K 11 Pico de Orizaba 20 8 12
L 12 Otumba-Ixtepec, Edo.Mx. 14 6 8
M 13 Oturﬁi‘ij}fpec’ 20 8 12
N 14 Zacualtipan, Hgo. 20 8 12
O 15 Ahuisculco, Jal. 20 8 12
P 16 Llano Grande, Dgo. 15 8 7

Total = 312 132 180

vio comprobada incluso al correrse el algoritmo
con solo tres muestras etiquetadas en cada uno de
los yacimientos. Esto demuestra que el tamaro de
muestra no es un factor importante en el modelo
MSPE para determinar la procedencia de las
muestras, al contrario del caso de la Distancia de
Mahalanobis en donde hay restricciones con el
tamafo de muestra de los grupos. Con base en
los resultados obtenidos, se procedié a aplicar el
método a datos reales con muestras de obsidiana
de origen desconocido recolectadas en un sitio
arqueologico, como se muestra a continuacion.

3.2 ARTEFACTOS DE OBSIDIANA DE LA ZONA
ARQUEOL()GICA DE IZAPA, CHIAPAS

La zona arqueolégica de Izapa se encuentra
localizada en la region del Soconusco, al sureste del
estado de Chiapas, aproximadamente a 10 km de

la ciudad de Tapachula y cerca de la frontera con
Guatemala (Figura 2). Si bien las investigaciones
arqueologicas en Izapa se remontan a la década
de 1940, las intervenciones realizadas por la
Fundaciéon Arqueolégica del Nuevo Mundo
(New World Archacological Foundation, NWAL)
entre 1963 y 1965, permitieron caracterizar su
patron de asentamiento organizado en torno a
conjuntos de plaza delimitados por arquitectura
monumental sobre un area aproximada de 127
ha, y proponer una secuencia ocupacional que
se extendid desde el Preclasico temprano (1800
a.C.) hasta el Postclasico temprano (1200 d.C.)
(Lowe, et al, 1982). En la actualidad, la mayor
parte del asentamiento estd bajo el crecimiento
urbano moderno, conservandose sélo 2.88 ha
como areas protegidas por el Instituto Nacional
de Antropologia ¢ Historia (INAH) y abiertas al
publico (Uriarte y Pérez, 2018).
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30°0'0"N

20°0'0"N

Mendelsohn (2017) realiz6 un estudio para
determinar los yacimientos de obsidiana
aprovechados por los habitantes de Izapa, asi
como los cambios en los patrones de consumo
en la transicion del Preclasico terminal al Clasico
temprano (del 100 a.C. al 400 d.C.), momento
durante el cual existieron transformaciones en la
organizacion del asentamiento que resultaron en
un aparente abandono de amplios sectores del sitio
que habian alcanzado su auge durante el Preclasico
tardio (350-100 a.C.) (Lowe et al., 1982). Para su
estudio, la autora utiliz6 materiales procedentes
de la excavacién de las Estructuras 255 y 260,
construcciones de probable funcién doméstica
localizadas al sur del sitio. Por medio de la técnica

110°0'0"W

100°00"W

de fluorescencia de rayos X en su modo portatil,
realiz6 el analisis de 390 navajas de obsidiana y
22 muestras de control de cinco yacimientos (n =
5 de San Martin Jilotepeque, n = 5 de Ixtepeque,
n = 5 de El Chayal, n = 5 de Pachucayn =2 de
Tajumulco). La tabla de concentraciones se puede
encontrar en el Apéndice I' de Mendelsohn (2017).
Mendelsohn (2017) utiliz6 un grafico bivariable
de log,, (Sr) vs log, (Zr) para asociar las muestras
de control con las muestras desconocidas. En
sus conclusiones, la autora afirma que hay
una clara ausencia de obsidiana de Ixtepeque,
predominando la obsidiana de San Martin
Jilotepeque (SMJ; 57.4% en promedio del total
de navajas analizadas), seguida de la proveniente

90°0'0"W

110°0'0"W

100°0'0"W

90°0°0"W
1 I 1Km
0 162.5 325 650 975 1,300

m Localizaciéon geografica de los yacimientos de obsidiana analizados: 1) Ixtepeque, 2) SMJ, 3) El Chayal, 4) Zinapecuaro, 5)
Ucareo, 6) Paredon, 7) Sierra de Pachuca, 8) Tulancingo, 9) Oyameles, 10) Otumba-Malpais, 11) Pico de Orizaba, 12) Otumba-Ixtepec, 13)

Otumba-Soltepec, 14) Zacualtipan, 15) Ahuisculco, 16) Llano Grande.
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de El Chayal (17.9% en promedio) y del volcan
Tajumulco (8.3% en promedio). Asi mismo, hay
una baja ocurrencia de obsidiana de Pachuca
(5 navajas), junto a 3 muestras que no pudo
asignar a ninguna de las fuentes conocidas.
Haciendo una clasificacion usando el modelo
MSPE vy transformando los datos al log-ratio
isométrico, obtuvimos un resultado diferente al
de Mendelsohn (2017), como puede apreciarse en
la Tabla 5. Con estos resultados, se confirma que
San Martin Jilotepeque era la principal fuente de
suministro de Izapa, seguido del El Chayal; lo que
sorprende aqui es que, a diferencia de lo afirmado
por Mendelsohn (2018), si se registra presencia de
la obsidiana de Ixtepeque y no de Tajumulco.

Lo anterior indicaria una mayor explotacion y
distribucion del yacimiento de Ixtepeque de lo

<
Tabla 2. Etiqueta de las muestras con procedencia conocida y muestras con procedencia desconocida, las ultimas identificadas con L;)
un 0 (la matriz se lee de izquierda a derecha y de arriba abajo). I.éJ
A B G|D|E|F|GH|1]|J KL MNO|P 3
L2194 15|67 09 |10 0 [2|15) 1] 15| 0 &
o 0 0 0 0 6 O 8 0O O 11 O 13 0 15 16
OO |lO]lOl0lG |09 01O 0[0]0]0
023 4 5 (0 F7 8 0100 12 =0 0 (0 16
L2199 1010|6000 100 [0 [15]1E] 0|0
o 0 0 0 0 0 7 O 9 0 0 12 0 0 15 16
l1 0 0 4 5 6 0 8 0 O O 0 O 14 15 16
02 3 4 00 (0 F0 S0 9 (0PI 120 SIS0 08 0
1 06 0 0 5 6 7 8 9 10 0 0 13 0 0 16
D103 [ 4260|8001 0|0 [KE]O]0
l1 06 0 0 0 O 7 8 0 0 11 O O 14 15 O
1 21010 15|07 |0G]9]0[0[12]15] 00 ]Il
o 2 0 0 0 6 O 0 9 O O O 0 0 0 16
N RON SSH 4 SON SON SON NS OS BLOS SO SI28 OSSO S0N 80
TlTolojols|®@] 70000 13 14 15 16
o o0 3 0 0 0 7 8 0 10 11 0 0 15
108 28 O (45 SO SO SOM SOS oS S0 Sl 0 0 O
0N RON| OS54 55 N6 SO SO SOS H0S S0 08 F144 10
!1 0 0 0 0 0 7 O 0O 0 O 0 0 O
213100070911l 13 14 15
1
0
0

que anteriormente se consideraba para el periodo
Preclésico terminal o Protoclasico. Por otro lado,
la ausencia de obsidiana del volcan Tajumulco es
logica ya que, a pesar de su cercania con el sitio
(32 km en linea recta), la obsidiana de este volcan
posee una baja calidad para la producciéon de
navajas prismaticas, con una textura mas granular
y una matriz burda (Clark et al, 1989). De ahi
la necesidad de los pobladores prehispanicos de
importar este bien desde otrasregiones un poco mas
lejanas, como El Chayal, Ixtepeque y San Martin
Jilotepeque. Consideramos que la diferencia en los
resultados de Mendelsohn (2017) con los nuestros
se puede deber a que, tanto la transformacion a
log10 como el uso de graficos bivariados, no son
el procedimiento indicado para determinar la
procedencia de materiales arqueologicos.
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Tabla 3. BIC calculado para la familia de 16 modelos de MSPE. el principal centro civico-ritual de Izapa, por lo
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BIC

EIIEV 4767.299
VIIEV 4717.695
EEIEV 5254.422
VVIEV 4957.453
EEEEV 5780.207
EEVEV 3879.435
VVEEV 5317.011
VVVEV 3758.088
EIIVV -4718.160
VIIVV 4661.334
EEIVV 5198.566
VVIVV 4888.098
EEEVV 5732.782
EEVVV 4000.196
VVEVV 5270.214
VVVVV 3684.971

Para el presente estudio, se empled una muestra
de 88 artefactos de obsidiana, principalmente
fragmentos de navajas prismaticas y lascas,
recuperados de las intervenciones arqueoldgicas
efectuadas entre 2017 y 2019 por el Proyecto
Investigacién y Conservacion de Izapa del INAH
en las Estructuras 125 y 130 del Grupo I' de
Izapa. El conjunto arquitectoénico del Grupo
F se sitta al norte de la zona arqueoldgica de
Izapa y se caracteriza por su organizaciéon en
torno a una plaza rectangular con un area de 3.4
ha (Figura 3). Al interior de la plaza, se dispuso
un grupo de edificaciones monumentales, entre
las que se encuentran las Estructuras 125 y 130
(Lowe et al., 1982). Trabajos previos en el Grupo
I’ permitieron proponer una ocupacién que
inici6 durante el periodo Protoclasico (50 a.C.-
100 d.C.) y que se intensificé durante el Clasico
temprano, alcanzando su mayor extension
durante el Clasico tardio y concluyendo durante el
Posclasico temprano (900-1200 d.C.) (Lowe et al.,
1982; Rosenswig y Mendelsohn, 2016). Durante
estos periodos, el Grupo F se desempend como

que el analisis de procedencia de los artefactos
estudiados proporcionaria informacién relevante
para la comprension de las redes de intercambio
en las que participé el asentamiento entre el
Clasico temprano y tardio (del 100 al 900 d.C.).

En la Figura 4 puede apreciarse los puntos
dentro de la zona arqueologica donde se realizaron
las excavaciones controladas de donde proceden los
artefactos. Por los contextos en que se recuperaron,
correspondientes a los rellenos constructivos y
material de derrumbe, los artefactos de la muestra
corresponden al periodo Clasico (100-900 d.C.),
momento de mayor actividad constructiva y
ocupacional dentro de las Estructuras 125y 130 del
Grupo F (Clark y Lee, 2018; Lowe et al., 1982). Los
artefactos fueron analizados mediante la técnica
de fluorescencia de rayos X en su modo portatil
empleando un equipo marca Bruker modelo
Tracer III-IV+ que consta de un tubo de Rh, un
detector de Si y una ventanilla del detector de
Be. Los parametros establecidos para la medicion
de las muestras fueron los siguientes: (1) voltaje
de 40 kV, (2) corriente de 25 amp, (3) tiempo de
exposicion de 200 s, (4) ambiente normal. Se
utiliz6 un filtro de 12 mil Al/1 mil Ti/6 mil Cu,
disefiado por el fabricante especificamente para la
medicion de obsidianas. Se utiliz6 un coeficiente
empirico de fabrica (GL1) para la conversion de
energia a composiciéon quimica, el cual permitio
determinar las concentraciones de 10 elementos
(Mn, Fe, Zn, Ga, Th, Rb, Sy, Y, Zr, Nb).

De acuerdo con el método aqui propuesto,
se realizo una clasificaciéon semi-supervisada
usando el modelo de distribuciéon MSPE de las
n = 88 muestra de obsidiana recuperadas; como
grupos de referencia se utilizaron los datos de los
yacimientos de la Tabla 1. El resultado del modelo
puede observarse en la Tabla 6, donde se apreciar
que San Martin Jilotepeque es el yacimiento
con mayor presencia, seguido de El Chayal y
después de Ixtepeque, manteniendo un patrén de
aprovisionamiento de materia prima similar al que
venia dandose desde el periodo Preclasico terminal
observado por el estudio de Mendelsohn (2017).
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Asi mismo, se lograron detectar dos artefactos
provenientes de Pachuca y dos de Ucareo. El BIC
eligié el “EEEEV” (volumen igual, tamafo igual
y orientacion variable) con 5 componentes como
el modelo que mejor se ajustaba a los datos. Coon
el resultado obtenido, puede observarse que los
habitantes de Izapa tenian un acceso preferencial
a los tres principales yacimientos de obsidiana de
Guatemala, fuentes que aprovisionaron de materia
prima a gran parte de los asentamientos del sureste

mesoamericano desde el periodo Preclasico,

incluyendo al Soconusco (Clark et al, 1989;
Mendelsohn, 2018; Stark et al., 2016).

El Chayal, San Martin Jilotepeque e Ixtepeque
fueron las tres fuentes de obsidiana mas importantes
de las tierras altas de Guatemala y cuya materia prima
fue distribuida a través de largas redes comerciales
de norte a oeste hacia la costa del Pacifico, Belice y

las Tierras Bajas Mayas (Carr, 2015; Nazaroft ¢ al.,

Tabla 4. Asignacion de grupos realizada por la clasificacion semi-supervisada con MSPE (la matriz se lee de izquierda a derecha y %
de arriba abajo). @)
0

1 '2 3/4 5 6 /7 8,9 10 Il 12 13 1415 16 N

1N 28 NSE 4 SR RO B8788 G MO RO BISIN RI28 SIISH SI4N SI5E BIl6 é

B2 @ [ 41 6 [ 7 | @ |9 [ ho] b f e s | i) e

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 [15 |16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 '2  3/4 5 6 /7 8,9 10 Il 12 13 1415 16

18 28 SE R4S 5 RO BN788 MG RO BLON SISIN RI28 813N SI4H SIS Bll6

1 2 383 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 2 3 4 5 6 /7 8 9 10 11 12 13 14 (15 |16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 "2 3 }4 5 6 7 8|9 10 IL 13 '14 15 |16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 13 14 15

1 2 3 4 5 6 7 38 9 10 11 13 14 15

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 13 14 15

1 2 3 4 5 67 8 9 10 11 13 14 15

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 13 14 15

1

1

1

2010), y hacia el sur hasta El Salvador, Honduras
y Nicaragua (Sheets et al., 1990). El inicio de la
explotacion de las fuentes guatemaltecas comenzo
en el periodo Preclasico medio (1000 a 400 a.C.),
siendo San Martin Jilotepeque mas representativo de
este periodo (Brown et al., 2004). Desde el Preclasico
tardio hasta el Clasico terminal (del 400 a.C. al 900
d.C.), El Chayal se convirtio en la fuente dominante,
siendo eclipsado por Ixtepeque en el periodo
posclasico (900-1500 d.C.) (Nazaroft et al., 2010). Los
estudios de Mendelsohn (2017; 2018) coinciden con
la presencia de artefactos procedentes de Jilotepeque
y El Chayal; a diferencia de nuestros datos, la
ausencia de materiales de Ixtepeque en el estudio
de Mendelsohn (2017) probablemente se deba a que
este yacimiento fue explotado mayormente durante
el periodo Posclasico y la temporalidad de las piezas
analizadas por ella se asociaba principalmente al
periodo Preclasico terminal.
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Por otro lado, aunque solamente con dos unidades
de cada yacimiento, se ratifica la presencia de
obsidiana del yacimiento de Sierra de Pachuca en
Hidalgo y se adiciona la de Ucareo en Michoacan,
lo que sugiere un cierto nivel de intercambio a larga
distancia entre Izapa y el Centro de México para el
periodo Clasico. Para este periodo, la explotacion
y/o distribucion de materiales tanto de Sierra
de Pachuca como de Ucarco estan relacionados
con el control e influencia teotthuacanas. En este
sentido, cabe senalar las observaciones de Clark
y Lee (2018), quienes describen una colecciéon de

joyeria de obsidiana verde utilizada como parte
del ajuar funerario de enterramientos localizados
en el conjunto de la Estructura 125 durante las
excavaciones de la NWAF en la década de 1960, esta
presentd caracteristicas de manufactura propias de
Teotihuacan. Con base en lo anterior, estos autores
propusieron que tales artefactos fueron elaborados
en aquella urbe y adquiridos mediante intercambios
entre miembros de las élites durante los periodos
Clasico temprano y Clasico medio (200-600 d.C.),
lo cual pudo ser también el caso de los materiales
presentados en este trabajo.
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v
Tabla 5. Reclasificacion usando el modelo MSPE de las muestras Tabla 6. Clasificacion de los artefactos de obsidiana recolectados '24
de obsidiana analizadas por Mendelsohn (2018). del sitio arqueoldgico de Izapa, Chiapas. (@)
=
|
. . s v
Yacimiento Asignaciéon| ID %
Ixtepeque 18 1 Ixtepeque 18
El Chayal 140 2 SMJ 41
SMJ 227 3 El Chayal 25
Tajumulco 0 4 Ucareo 2
Pachuca 7 5 Pachuca 2
Total 390 Total 88

4. Conclusiones

Durante décadas se ha tratado de resolver
el problema de procedencia de materiales
arqueologicos utilizando métodos de la estadistica
clasica o métodos exploratorios conocidos como
métodos no-supervisados, como son los graficos
bidimensionales, el analisis de clasteres o el analisis
de componentes principales. Sin embargo, se
ha comprobado que estos métodos confunden
los grupos, provocando traslapes y la dispersion
de muestras que pertenecen a un mismo grupo
pueden ser separados en varios grupos diferentes.
Por otra parte, existen algunos estudios en donde
se ha implementado la clasificaciéon supervisada
para determinar la procedencia, la cual implica el
conocimiento a priori de las unidades experimentales.
El inconveniente es que algunos de los modelos
utilizados estan restringidos por ciertos supuestos
teoricos que no se satisfacen, como el de normalidad
de las variables y la homogeneidad de varianzas en
los grupos (para el caso del Analisis Discriminante)
o el tamafo de muestra de los grupos de referencia
(como es el caso de la Distancia de Mahalanobis). Si
tales supuestos no son respetados, pueden ocasionar
una asignacion incorrecta de las unidades de
muestra.

Por otro lado, la clasificacién supervisada
requiere de una gran cantidad de muestras
ctiquetadas para realizar el entrenamiento. No
obstante, existen situaciones en donde es dificil

disponer de un numero suficiente de ejemplos
para el entrenamiento. Los modelos mixtos
gaussianos constituyen un método muy efectivo
para agrupar y clasificar ciertos tipos de datos. Sin
embargo, el modelo de mezcla gaussiana puede
tener dificultades para acomodar grupos con
colas pesadas o valores atipicos. Para evitar estos
inconvenientes de los métodos tradicionales, en este
articulo se propuso un método para determinar la
procedencia de materiales arqueologicos usando
un método de clasificacion semi-supervisada,
en la cual se predefine un conjunto de clases y
se entrena al sistema mediante un conjunto de
muestras etiquetadas cuyo origen se conoce con
exactitud. Una vez entrenado el sistema, este es
usado para clasificar automaticamente a un nuevo
conjunto de datos cuyo origen se desconoce.
Elmodelo propuesto para hacerlaasignacion de
las muestras a su clase (yacimiento) correspondiente
es el de la distribucion multivariante sesgada de
potencia exponencial (MSPE). Este, al ser un
modelo adaptado para manejar datos sesgados y
simétricos, no se ve afectado por valores atipicos,
ajustando el nimero 6ptimo de componentes de la
mezcla. La ventaja de estos modelos es que pueden
modelar simultaneamente una combinacién
de distribuciones platictrticas, leptoctrticas y
gaussianas (colas mas delgadas, colas mas anchas
o colas mas pesadas) con la asimetria. Como
resultado, las distribuciones MSPE son mas
apropiadas para modelar datos heterogéneos con
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componentes de grupos no gaussianos. Para la
estimacion de los parametros, se aplica un enfoque
generalizado de maximizaciéon de expectativas
(GEM) con pasos de maximizacion condicional.
Ademas, el MSPE permite el ajuste simultaneco de
una familia de 16 modelos de mezclas, reteniendo
el modelo que mejor ajusta a los datos de un
conjunto finito de modelos. Pare ello utiliza el
Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC), cuya
funcion es mitigar el riesgo de ajuste excesivo al
introducir una penalizacién.

Para comprobar la efectividad del modelo,
se realiz6 un experimento controlado utilizando
una base de datos que contenia la concentraciéon
quimica de 16 vyacimientos de obsidiana: 13
localizados en diversas regiones de México y 3 en
Guatemala. En este ejercicio, se etiquetd solo el
420 de las muestras y el resto se manej6 como datos
de procedencia desconocida. La asignacion del
método fue efectiva en el 100% de los casos. Gomo
aplicacion a datos arqueoldgicos, se tomo a los
mismos 16 yacimientos como grupos de referencia
para hacer la asignacion de n = 88 muestras
recuperadas del sitio arqueoldgico de Izapa,
Chiapas. El método permiti6 asignar los materiales
arqueoldgicos a cinco yacimientos, corroborando
la importancia que desempenaron las fuentes del
altiplano guatemalteco en el aprovisionamiento de
obsidiana para los habitantes de Izapa durante el
periodo Clasico, pero también su participacion en
amplias redes de intercambio interregionales como
se infiere de la identificaciéon de fuentes del centro
y occidente de México. A partir de los casos aqui
presentados, puede concluirse que el método de
clasificacion semi-supervisada a través la familia
MSPE demostré tener un rendimiento superior
al de los métodos comtnmente utilizados en los
estudios de procedencia.
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Apéndice: Scripts para R

APENDICE

## script Model-based clustering and classification using mixtures

##of multivariate skewed power exponential distributions

library(mixSPE) ##Browne, R., Dang, U., Gallaugher, M and McNicholas, P. (2022)
rm(list = 1s())

data?2 <- read.csv(“File_X.csv”,header=T) ##

str(data2)

data2$index

membership <- as.numeric((data2[, “index”]))

membership

label <- membership

label

dat <- data.matrix(data2][, 1:9])

semisup_class_skewed = EMGr(data=dat, initialization=0, iModel="EIIV”,
G=16, max.iter=500, epsilon=>5e-3, label=label, modelSet="all”,
skewness=TRUL, keepResults=TRULE, seedno=1, scale=FALSE)
table(membership,semisup_class_skewed$bestmod$map)
str(semisup_class_skewed)

semisup_class_skewed$bestmod$map

semisup_class_skewed$bestmod

semisup_class_skewed$BIC
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