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Resumen

Aunque las primeras aplicaciones de aprendizaje automatico en arqueologia datan de finales de los
afios 90, no ha sido hasta el afio 2019 cuando su uso se ha empezado a extender. ;Qué ventajas tiene
esta metodologia respecto a otros métodos con una trayectoria mas larga en arqueologia? ;Se puede
aplicar en todos los ambitos de estudio? La presente contribucion tiene el objetivo de dar respuesta
a estas cuestiones a través de una exhaustiva revision de los estudios arqueolégicos realizados con
esta metodologia y desarrollando un modelo con un algoritmo concreto, las redes bayesianas, para
explorar sus beneficios y limitaciones.
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Abstract

Despite initial attempts to apply machine learning to archaeology dating back to the late 1990s, it was
not until 2019 that its use began to become widespread. What advantages does this methodology have
over previous methods? Can it be applied to all relevant fields of study? This article aims to answer
these questions through an exhaustive review of archaeological studies that employ this methodology
and by developing a model with a specific algorithm, based on Bayesian networks, to explore its
benefits and limitations.

Keywords: Machine Learning, Archaeology, Methodology, Bayesian Networks, Benefits and
Limitations.
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Aplicacion del aprendizaje automético en Arqueologia

1. INTRODUCCION

Entender el pasado es el objetivo de la ciencia arqueolégica. ;Por qué una
sociedad vivié en un sitio y no en otro? ;Qué comia y por qué preferia unos
recursos a otros? ;Cuanta gente vivia en un poblado y cémo se organizaban?
Estas cuestiones son tan solo algunas de las multiples preguntas a las que se
intenta dar respuesta a partir del registro arqueolégico. Partiendo de la premisa
que para comprender un sistema social es necesario considerar sus dinamicas
socioeconémicas y su entorno ecolégico, en los afios 50 se desarroll6 la Teoria de
los Sistemas Complejos (TSC) (vON BERTALANFFY, 1950) que proponia investigar
a las sociedades como sistemas complejos con diferentes variables y relaciones
no lineales. Esta innovacion representé un cambio radical en la investigacién
arqueolégica, puesto que TSC aporté una nueva manera de entender el dinamismo
en el pasado a partir del concepto de sistemas socioecolégicos.

La estructura de un sistema socioecolégico estd definida por la interaccién
entre comportamientos sociales (ej., tipo de dieta, organizacién doméstica y del
trabajo) con aspectos ecolégicos definidos por la localizacién dénde se 1llevé a
cabo la accién social (ej., productividad del suelo, temperatura media). Esta nueva
conceptualizacion representd un progreso en la modelizacién del comportamiento
social como un sistema influenciado por muchas variables diferentes y con distinta
intensidad (ej., NETO et al., 2018; ZepER, 2017; SmitH, 2015). Para modelar esta
estructura, podemos dividir el sistema en tres elementos distintos: los inputs (los
datos conocidos), los outputs (lo que queremos descubrir, la cuestién investigada)
y el/los mecanismo/s (los procesos y estructura de relaciones a través de los cuales
interactian los inputs y los outputs). Pongamos el caso que queremos comprender
por qué las sociedades neoliticas practicaban la agricultura y la ganaderia en lugar
de la caza, la recoleccién o la pesca (output). Una manera de explorar esta cuestion
seria a partir de los datos de las variables climaticas o topograficas (inputs). Esta
aproximacion se basa enlaidea de que los diferentes elementos estdn relacionados
entre si y, por tanto, estudiando la fuerza de estas relaciones y su organizacién
(mecanismo), podremos comprender cémo funcionaron en el pasado.

Tomando en cuenta esta aproximacién teérica, los métodos cuantitativos y
computacionales permiten explorar estas relaciones entre elementos y predecir
informacién desconocida o no observada de los sistemas a partir de la que s que
tenemos registrada (TEwart et al., 2020).

Con este objetivo, en arqueologia hay principalmente dos lineas de estudio: los
métodos matemaéticos tradicionales (tienen mayormente una funcién descriptiva)
y, los computacionales, (con mayor capacidad interpretativa y exploratorio)
(BARCELO, 2008). Concretamente, dentro de los métodos computacionales se
encuentra la simulacién, que permite experimentar con diferentes escenarios in
silico (desarrollados via simulacién computacional) y evaluar sus resultados para
compararlos, finalmente, con el registro arqueoldgico. Esta clase de modelos se
pueden clasificar en dos categorias: los modelos basados en agentes (agent-based
modelling) y los modelos dindmicos (dynamic modelling). Se diferencian por la
metodologia que utilizan, ya que los modelos basados en agentes se construyen
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a través de un software especifico como NetLogo (WILENSKY, 1999), mientras que
en los modelos dindmicos se utilizan ecuaciones diferenciales. Algunos ejemplos
paradigmaticos de modelos basados en agentes centrados en la investigacion de
sistemas socioecoldgicos del pasado son «The Village Ecodynamics» (KOHLER y
VaRrieN, 2012), «WELASSIMO» (BauM et al., 2016; Baum, 2016), «The Mediterranean
Landscape Project» (BARTON et al., 2012; BARTON et al., 2010; ULLaH, 2011; ULLAH ¥
BErcIN, 2012). Asimismo, los modelos dindmicos mas representativos de dinamicas
sociales son el modelo «Prey-Predator» (LoTka, 1920; VOLTERRA, 1926), «Wave of
advance» (AMMERMAN y CAVALLI-SFORzA, 1979, 2014), a partir de los cuales se han
planteado otras propuestas modelando la expansién neolitica (IserN ef al., 2017;
Forr, 2022).

Por otro lado, los métodos computacionales también incluyen la metodologia
del aprendizaje automatico (machine learning), AA, es una rama de la Inteligencia
artificial basada en la utilizacién de una «maquina» (ordenador) para aprender
automaticamente nuevainformaciéna partir de escenarios anteriores ya conocidos.
Emplea el mismo razonamiento que el método inductivo tradicional, por ejemplo,
para interpretar un yacimiento: el arquedlogo lo compara con otros yacimientos
del mismo contexto con caracteristicas similares y, basandose en su propio criterio
(el cual esta modelado por su educacién, experiencia o convicciones), propone
la interpretaciéon mas probable. Estos métodos computacionales pueden generar
modelos predictivos, es decir, que sus resultados se pueden utilizar para predecir
eventos desconocidos o no observados (TEwaRI et al., 2020), pero la diferencia es
que en el aprendizaje automatico, este proceso de aprendizaje es realizado por el
ordenador a través de un algoritmo que explora la base de datos, identifica las
tendencias y, basandose en estas, predice los casos futuros (o los pasados, como
en arqueologia). Por lo tanto, en AA no se necesitan hipétesis previas sobre las
relaciones entre las variables porque el modelo se aprende a partir de los datos
conocidos. Por contra, en los modelos estadisticos y de simulacién, las relaciones
entre las variables se tienen que conocer de antemano para definir su estructura.

Pese a los multiples beneficios de la metodologia de AA, su aplicacién en
arqueologia todavia es reducida dado que hay pocos estudios realizados que
hagan una recopilacién de los campos de analisis dénde se ha aplicado, el tipo de
algoritmos utilizados o desarrollen un anélisis critico sobre sus puntos fuertes y
debilidades. En este sentido, contrasta con otras dreas de investigacién dénde si
que ha habido esfuerzos para sistematizar su aplicacion y definir su aplicabilidad
(ej., EpeH et al., 2021). Concretamente, desde otras ciencias sociales se han llevado
a cabo diversos estudios identificando las limitaciones del método y se han
definido propuestas para superarlas (ej., RADFORD y JoserH, 2020; CROWFORD ef al.,
2019; Jacoss y WaLLAcH, 2019; Lazer y Rabrorp, 2017).

Para la modelizaciéon de sistemas socioecolégicos en arqueologia, es mas
comun emplear las simulaciones basadas en agentes, dénde se han implementado
numerosos estudios explorando su capacidad de adecuacién para aplicarlo en
arqueologia y se han desarrollado pautas de buenas practicas (por ejemplo, GRiMm
y RaILsBAck, 2012; MULLER et al., 2014). A nivel de AA en arqueologia, hay sobre
todo estudios de introduccién del método (por ejemplo, BicKLER, 2021; Davis, 2020a,
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2020b; Ramazzori, 2020; Mackenzig, 2017) pero no hay ninguna publicacién que
resuma los algoritmos disponibles, para qué sirven, cémo han sido aplicados en
arqueologia (0 no) y evalde su idoneidad para investigar sistemas socioecolégicos.
En consecuencia, la presente contribucion tiene los objetivos siguientes:

- Caracterizar la aplicacién de la metodologia del aprendizaje automético en ar-
queologia y, més especificamente, en el &mbito de estudio de sistemas socioecol6gi-
Cos.

- Definir los beneficios y limitaciones del método en este &mbito de investigacion.

Para abordar estos objetivos, se ha empleado una doble metodologia
combinando una detallada revisién bibliografica de los trabajos desarrollados en
el ambito arqueoldgico empleando AA, especialmente centrado en su aplicacién
para explorar sistemas socioecoldgicos. Adicionalmente, se ha realizado una
aplicacién préactica con un método de AA, las redes Bayesianas, para evaluar la
idoneidad de aplicacién de este método en este ambito de estudio.

2. METODOLOGIA
2.1. Principios del aprendizaje automatico

Para la construccién de un modelo de aprendizaje automatico es muy
importante tener disponible una base de datos con un gran ntimero de casos
para poder clasificar y predecir los casos desconocidos. En funcién del tipo de
datos y la cuestion planteada, un algoritmo puede que funcione mejor que otros.
Hay diversos tipos de algoritmos en AA que sirven para distintas finalidades
y se agrupan en dos clases principales: métodos no supervisados y supervisados
(ALLoGHANI et al., 2020) (Tabla 1). Los métodos no supervisados se emplean para
identificar patrones, estructuras y distribuciones con datos sin etiquetar (es decir,
no diferenciados); se utilizan para descubrir patrones en los datos sin que el/la
investigador/a intervenga, por este motivo se llaman «no supervisados» (DHALL
et al., 2020). El objetivo es desarrollar un modelo para identificar la estructura
subyacente o distribucién de los datos para aprender nuevos casos o escenarios.
Es un método especialmente adecuado para desarrollar andlisis exploratorios
y descriptivos de grandes bases de datos. Esta aproximacién permite agrupar
objetos «parecidos» pero sin seguir unas normas (ver KoHoNeN, 2001; ENGEL y
VAN DER BRrROECK, 2001 para una descripcion de los mecanismos de agrupacion),
a diferencia de la clasificacién que sigue una normal prestablecida y permite
diferenciar los objetos en clases.
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Tabla 1

Clasificacion de los principales algoritmos de aprendizaje automdtico.

METODOS NO SUPERVISADOS ~ METODOS SEMI- METODOS SUPERVISADOS
SUPERVISADOS
Tipo de datos No etiquetados No etiquetados Etiquetados
Funcion (a) Reducir la dimensionalidad de los ~ Construir etiquetas a partir de  Clasificacion de nuevos casos a
datos los casos anteriores partir de una norma general
(b) Deteccién de outliers Para realizar funciones Regresion para predecir nuevos

supervisadas, pero con datos no casos a partir de los conocidos
supervisados

(c) Agrupacion de casos
Algoritmos principales (a) Principal component analysis, Active learning Support vector machine
Independent component analysis, K-nearest neighbour
Manifold learning, Autoencoders Deep learning (Neural networks,
Convolutional neural networks,
(b) Isolation forest, Local outlier factor, Deep belief networks, Deep
Minimum covariance determinant reinforcement learning)

Decision trees

(c) K-means, Hierarchical and Spectral Regr ession trees ]
clustering, DBSCAN y OPTICS, Affinity Classification and regression
propagation, Mean shift y BIRCH, Hee§ (CART) '

Gaussian mixture models, Self- Logistic regression

organising map, Discriminant Analysis Random forest
Bayesian networks

Fuente: Elaboracién propia.

Sin embargo, los métodos no supervisados no pueden realizar funciones de
clasificacién dado que se necesitan datos etiquetados y con sus valores agrupados
en clases (requisito que marca la distincién entre ambos métodos). Es asi como
esta funcién se realiza con métodos supervisados, los cuales tienen el objetivo
de identificar la interpretacién mas probable considerando todas las posibles
explicaciones conocidas. Si bien los métodos no supervisados estan limitados
a analizar y agrupar datos sin etiquetar, los métodos supervisados se aplican a
datos etiquetados y usan algoritmos especificos para predecir modelos a partir
de los datos (esto también se emplea para validar los modelos) y hacer nuevas
predicciones. Los métodos supervisados no solamente permiten clasificar y
organizar los datos en categorias, sino que permiten aprender nuevos datos a
partir de los ya conocidos para, finalmente, desarrollar interpretaciones mas
robustas (BickLEr, 2021). Algunos autores proponen también los métodos
semi-supervisados (Krassen et al., 2018), empleados cuando los datos no estin
etiquetados, pero se quieren realizar funciones supervisadas.

Independientemente del método, la metodologia de AA se caracteriza por
necesitar un gran volumen de casos para poder computar el modelo, puesto que el
modelo se aprende a partir de los casos anteriores. Este aspecto puede representar
una desventaja en arqueologia porque los datos obtenidos son a veces dificiles
de cuantificar y no se suelen tener muchos casos con las mismas caracteristicas,
calculados de la misma manera, bien documentados, para crear modelos. Por otra
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parte, en la dltima década se ha extendido la practica de publicar las bases de
datos en abierto y, asi, datos que en si son lentos de generar e interpretar, se han
democratizado, proporcionando la oportunidad de ampliar los estudios a través
de la reutilizacién de estos datos (FANIEL ef al., 2013).

La principal critica del AA es que genera modelos dificiles de interpretar
(€j., Raprorp y JosepH, 2020; Jacoss y WaLLAcH, 2019) porque suelen ser cajas
negras (black boxes), lo que significa que desconocemos los mecanismos internos
o procesos a través de los cuales se disefia el modelo. En algunos casos, puede
que para el/la investigador/a no sea relevante conocer cémo se ha disefado el
modelo, pero en otros, a lo mejor tener un control total del desarrollo del modelo
sea crucial para interpretar cémo se han obtenido los resultados de los outputs.

2.2. Aplicacion del aprendizaje automatico en arqueologia

Con el fin cuantificar la aplicacién de esta metodologia en el campo
arqueolégico, se ha realizado una btisqueda de articulos en dos bases de datos
bibliograficos, Scopus (ELSEVIER, 2004) y Web of Science (CLARIVATE ANALYTICS, 2022),
de trabajos que tratan de «machine learning» (campo «all fields») y «archaeology»
(campo «article title, abstract, keywords») en «English/Spanish/French». Dado
que es un método bastante reciente, la bisqueda no se restringié por afio de
publicacién. En Scopus se obtuvieron 808 resultados y en Web of Science 87. A
continuacion, se analizé exhaustivamente cada articulo y las referencias a otros
casos de estudios en la bibliografia con la finalidad de obtener un registro mas
completo. Los criterios de seleccién de los articulos han sido los siguientes:

- Utilizan un algoritmo de AA (individualmente o en conjuncién con otros

algoritmos o métodos fuera de AA) para investigar una cuestion arqueol6-

ica.

ig Se han excluido los articulos de andlisis metodolégico o teérico.

- Se han excluido los articulos que mencionaban AA, pero utilizaban otro

método para desarrollar la investigacion.

- Se han excluido los articulos que mencionaba la arqueologia como una

posible aplicacién de AA, pero el caso de estudio era de otro tema no rela-

cionado.

Seguidamente, se construy6labase de datos conlosarticulos seleccionadosy se
agruparon segun (i) la cuestion arqueolégica que exploraba (por ejemplo, si tratan
sobre la gestién socioeconémica del pasado o sobre el reconocimiento de patrones
de materiales arqueolégicos) y (ii) el algoritmo o algoritmos de AA que utilizan.
En total, se han seleccionado 91 articulos (Apéndice Tabla 1). La razén de este bajo
indice es debido a que las grandes bases de datos bibliograficos también habian
considerado los articulos que mencionaban la arqueologia como una aplicacién
maés en AA, pero el estudio trataba sobre otro tema, o articulos arqueolégicos que
mencionaban la posibilidad de llevar a cabo el analisis con AA, pero finalmente
empleaban otro método cuantitativo o computacional. Adicionalmente, cabe
mencionar que, en diversos casos, los modelos se construyen principalmente para
probar el método més que para explorar preguntas arqueoldgicas. Asi mismo, hay

152 Vegueta, 23 (1), 2023, 147-186. eISSN: 2341-1112



Olga Palacios Martinez

algunos estudios que no son replicables porque el algoritmo no se especifica, solo
se dice que utilizan «un algoritmo de aprendizaje automatico». En este caso, no
se han considerado en la base de datos. También hay muchos modelos que estan
construidos desde el «conocimiento experto» y, por lo tanto, no son modelos de
AA.

A partir de la recopilacién bibliografica, se han diferenciado cuatro tematicas
principales dentro de arqueologia que emplean AA. Cada grupo engloba
aplicaciones con objetivos diferentes, pero que tratan del mismo tema o trabajan
con el mismo tipo de material. En primer lugar, los andlisis de materiales y
estructuras incluyen el procesamiento de imégenes (ej. COLMENERO-FERNANDEZ
y FErro, 2021), afiliacién cultural (ej. GROVE y BLINCKHORN, 2020), estructuras (ej.
MonnNa et al., 2020), arte (TsiGkas et al., 2020), ceramica (GuALANDI et al., 2021) o
marcas de procesamiento (ej. CIFUENTES-ALCOBERAS ¥ DOMINGUEz-RoDRIGO, 2019;
CourtNEY et al., 2019). En segundo lugar, las aplicaciones para los andlisis espaciales
se centran en predecir la ubicacién de asentamientos desconocidos (ej. BONHAGE et
al., 2021;ReIcH et al., 2021) y la posible localizacién de estructuras especificas como,
por ejemplo, de enterramiento (ej. BERGANZO-BEsGA et al., 2021; CHEN ef al., 2021;
Casparl y Crespo, 2019). También se emplea en estudios espaciales con el objetivo
de disenar estrategias para la prevencién, protecciéon y gestion del patrimonio
arqueolégico (ej., FRIGGENS et al., 2021; Davis et al., 2021; Xu et al., 2019; CASTIELLO
y Toning, 2019). En tercer lugar, los estudios de sistemas socioecolégicos utilizan
AA para explorar diversas tematicas como los movimientos migratorios (VAHDATI
et al., 2019), la gestion de los recursos sociales y econémicos (ej. Davis y DoucLas,
2021; AHEDO et al., 2021, 2019; Burry et al., 2018; BARCELO et al., 2015; ALBERTI, 2014) y
las dindmicas culturales (HyAaFiL y BAUMARD, 2022). Finalmente, también se emplea
para analizar documentacién escrita, concretamente para clasificar caracteres y
palabras (ej. HaLiassos et al., 2020; Ramya et al., 2019; BRANDSEN et al., 2020), traducir
textos (SANDERs, 2018) y para crear aplicaciones patrimoniales para difundir la
documentacién escrita (Fabricius, 2022).

Las primeras aplicaciones de AA en arqueologia datan de inicios del 2000 con
su aplicacion para clasificar materiales arqueolégicos, principalmente ceramica, y
para identificar la ubicacién de asentamientos (Grafico 1). En 2014 se publicaron
los primeros estudios abordando el anélisis de dindmicas socioecoldgicas, pero de
forma muy minoritaria, tendencia que se conserva actualmente. Los estudios con
AA para analizar documentacién escrita siguen una dindmica parecida, debido a
que sus primeras aplicaciones datan en 2018, pero actualmente su aplicacién es
todavia limitada. Por otro lado, el nimero de estudios de andlisis de materiales y
estructuras y estudios espaciales augmentaron considerablemente en 2019 y esta
dindmica se ha mantenido hasta la fecha. A nivel de importancia relativa, el mayor
nimero de estudios publicados utilizando AA son los estudios de materiales y
estructuras (49,45%), seguidos por los estudios espaciales (29,67 %), de sistemas
socioecologicos (14,29%) y de documentacion escrita (6,59%).
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GrAFICO 1
Cuantificacion de los estudios realizados en arqueologia, empleando aprendizaje automdtico,
divididos por ario y por campo de estudio.

BN o 3

Niimero de publicaciones (n=91)

~

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Aiio de publicacién

Espacial  Documentacién escrita  ~ Materiales y estructuras Sistemas socioecolgicos

Se observa un incremento exponencial de publicaciones en el afio 2019, sobre todo en las
areas de investigacion espacial y de reconocimiento de estructuras y materiales.
Fuente: Elaboracién propia.

Respecto a qué métodos de AA son las mas comunes en arqueologia, el 90%
de los estudios analizados utilizan métodos supervisados, siendo los algoritmos
mas utilizados el deep learning (incluye neural networks, convolutional neural
networks, deep belief networks y deep reinforcement learning) y el random forest (Gréfico
2). Los métodos no supervisados y semi-supervisados exclusivamente se emplean
para analizar materiales y estudiar sistemas socioecolégicos. Normalmente, se
emplean este tipo de algoritmos en combinacién con un algoritmo supervisado.
En algunos casos, como por ejemplo MonNa et al., 2020 y COURTNEY et al., 2019, se

exploran diferentes algoritmos con el objetivo de evaluar cudl es el que produce
mejores resultados.
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GRAFICO 2
Algoritmos supervisados, no supervisados y semi-supervisados divididos por
cada dmbito de investigacion.

Métodos no supervisados
Gaussian Mixture Models
Self-organising map
K-means
Discriminant Analysis
Autoeconders

Principal component analysis

Meétodos semi-supervisados
Active learning

Meétodos supervisados
Bayesian networks

Random forest

K-nearest neighbour

Support vector machine
Classification and Regression tree
Regression tree

Decision tree

Deep leaming

Logistic regression

0 10 20 30 40 50 60

Niimero de publicaciones (n=91)

Espacial  Documentacién escrita Materiales y estructuras - Sistemas socioecologicos

Fuente: Elaboracién propia.

En el caso de los modelos socioecoldgicos, observamos que su uso es muy
minoritario y emplea diversos algoritmos supervisados (logistic regression, deep
learning, regression tree, support vector machine, bayesian networks, random forest
y k-nearest neighbour) y no supervisados (solamente el algoritmo de principal
component analysis). Para poder interpretar esta diversidad en los algoritmos
empleados para explorar este ambito de la investigacién, serfa necesario
identificar y calcular qué métodos son los mads comunes para abordar estas
cuestiones e identificar posibles diferencias. En vista de que seria muy costoso
aplicar todos los algoritmos de AA para compararlos, en el presente estudio se
ha optado por aplicar las redes bayesianas (KoLLER y FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN,
2004), un algoritmo probabilistico de AA supervisado que se caracteriza por ser
un modelo de caja blanca (white box). Aparte de producir modelos predictivos
(como todos los algoritmos supervisados), también son explicativos, dado que
a través de su representacion se obtiene informacién sobre cémo las variables
se relacionan; y estas relaciones indican correlaciones. Por otro lado, las redes
bayesianas se representan en forma de modelo directo aciclico que permiten obtener
la distribucién de probabilidad de las variables del modelo y, por tanto, obtener
la probabilidad a partir de las probabilidades condicionales de los nodos con los
que estd relacionado (Fig. 1).
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PX/O | X=0 %=1
c=0 02 08

PXo/O) | X=0 | Xp=I
c=0 03 07

C=1 0.9 0.1

Figura 1. Ejemplo de una red bayesiana simple. C es el padre de X_1y X_2, las cuales
computan las probabilidades teniendo en cuenta C. Fuente: Elaboracién propia.

2.3. Construccién de un modelo socioecolégico con redes bayesianas

El objetivo del modelo construido para explorar la aplicaciéon de AA vy,
concretamente, el algoritmo de redes bayesianas es definir si el tipo de subsistencia
de las comunidades agroganaderas de pequefia escala estan influenciadas por
las condiciones ecoldgicas de su entorno. El modelo se ha construido en cinco
fases: (i) Creacién de la base de datos; (ii) Preprocesamiento de los datos; (iii)
Construcciéon del modelo; (iv) Validacién del modelo; (v) Aplicacién del modelo
y obtencién de los resultados (Fig. 2).

Fase i. Creacion de la base de datos Fase ii. Pre procesamiento de los datos
Es importante que incluya un gran nimero de casos (minimo *  Definicién de las variables input y output
100-200) *  Sirve para reducir la dimensionalidad de los datos

* Los datos se deben preparar en funci6n del algoritmo que se
aplicara (¢j. las redes i ici
aceptan datos discretos y categéricos)

!

Fase iv. Validacion del modelo Fase iii. Construccion del modelo

« Cuantificaci6n de la precisién con la técnica de validacién *  Sepuede realizar de dos formas: (a) programando (mayor
G, Tt control del modelo, pero s necesario eseribir codigo); (b) con
algoritmo predisefniado (¢j. paquete de R) (es mas rapido pero no

°  Sise han aplicado mas de un algoritmo o se han disefiado estard tan adaptado a los datos y a la pregunta de investigacion)

diferentes modelos del mismo algoritmo, escoger el que tiene

la mayor precisién + Posibilidad de aplicar uno o mas algoritmos supervisados y

diferentes modelos del mismo algoritmo (ej. redes bayesianas;

1 Naive Bayes, Augmented Naive Bayes...)

Fase v. Aplicacion del modelo y obtencion de los resultados

Figura 2. Esquema de proceso de modelizacion. Fuente: Elaboracién propia.
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Fase i. Creacion de la base de datos: para estudiar esta cuestién, se ha
seguido la linea de investigacién de estudios interdisciplinares que emplean los
datos histéricos y etnograficos para comprender las dindmicas socioeconémicas
del pasado (ej., PEReGRINE, 1996, GANTLEY et al., 2018; FErrARO ef al., 2019;
DesmonD, 2014; WATTs et al., 2022; ATkiINsON y WHITEHOUSE, 2011). No se implica
que a partir de la etnografia podamos inferir procesos de las comunidades del
pasado, pero si se utiliza esta disciplina para sugerir y cuantificar la viabilidad
de algunas practicas que no son observables en el registro arqueolégico porque
no son materiales (ej. preferencias, decisiones, practicas sociales, etc.). En total,
se recopilaron 265 sociedades etnogréficas de pequena escala (menos de 1000
habitantes) y agroganaderas (al menos el 50% de su subsistencia debe estar basada
en recursos agricolas y/o ganaderos) de la base de datos D-PLACE (Kirsy et al.,
2016) (Apéndice Tabla 2).

Fase ii. Preprocesamiento de los datos: todo el procesamiento, creacion
del modelo, validacién y obtenciéon de los resultados se ha desarrollado con R
(R Core TeaMm, 2022) y el script esta disponible en Apéndice Script 1. Una vez
los datos de las sociedades estaban recopilados, se procedi6 a su procesamiento.
Las redes bayesianas estdndares no procesan los datos continuos, de manera
que se han discretizado todas las variables con la funcién discretize del paquete
arules, estableciendo las categorias a partir de su distribucién ideal en dos, tres
o cuatro clases (Tabla 2). En el proceso de discretizacion se ha tenido en cuenta
agrupar los valores de cada variable en nimero reducido de clases porque las
redes calculan la probabilidad de cada valor condicionada a las probabilidades
de los valores de las otras variables y, consecuentemente, el modelo aumenta
su complejidad computacional a medida que aumentamos las clases. También
es necesario tener en cuenta que, si las clases estdn igualmente representadas,
es decir, que tienen el mismo ntmero de casos en cada una, el modelo tendra
la misma capacidad de prediccion para todos los valores y evitar que priorice
los valores mas representados. En consecuencia, variables de caza, recoleccién o
pesca, por ejemplo, tienen agrupados todos los casos de intensidades entre el 15
- 100 % en una tnica categoria que se llama “>150", mientras que agricultura, que
tiene muchos maés casos de intensidades superiores al 15%. tiene mas categorias
para representar este intervalo.
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TaBLA 2
Variables de la base de datos con sus categorias discretizadas

Variables Categorias

Distancia a la costa <140 140-600 >=600
Elevacion <300 300-800 >=800
Pendiente <0,75 0,75-2,5 >=2.5
Temperatura media anual <5 5-20 >=20
Variacion de la temperatura media <1,3 1,3-20 >=20
Constancia de la temperatura <0,5 0,5-0,7 >=(,7
Contingencia de la temperatura <0,12 0,12-0,2 >=(,2
Precipitacién media mensual <1,06e+05 1,06e+05-1,67e+05 >=1,67e+05
Variacion de la precipitacion media <7,86e+09 7,86e+09-1,49¢+10 >=1,49¢+10
Constancia de la precipitacién <04 0,4-0,5 >=(,5
Contingencia de la precipitacion <0,2 0,2-0,3 >=(,3
Produccion primaria neta media mensual <1 1-3 >=3
Constancia de la produccion primaria neta <0,2 0,2-0,3 >=(),3
Contingencia de la produccion primaria neta <0,2 0,2-0,3 >=(0,3
Agricultura <45 45-75 >=75
Ganaderia <15 15-45 >=45

Caza <15 >=15

Recoleccion <15 >=15

Pesca <15 >=15

Las variables se han discretizado segtn su distribucién ideal para asegurar una
representaciéon homogénea de todas sus clases. Fuente: Elaboracién propia.

Fase iii. Construcciéon de los modelos: los estudios anteriores de redes
bayesianas para modelar sistemas socioecolégicos empleaban la estructura de
Naive Bayes (NB), que es un algoritmo que tiene una estructura predeterminada
en la cual dnicamente hay un output y todos los inputs estan relacionados con
este. Es asi como NB se asume que los inputs no estdn relacionados entre ellos
(por ejemplo, que las variables ecolégicas como la temperatura y la precipitacion
no estan relacionadas) y que todos los inputs estdn relacionados con el output
(por ejemplo, que la elevacion esté igual de relacionada que la temperatura con
la agricultura). Dado que Teoria de los Sistemas Complejos argumenta que las
variables de un sistema estan interrelacionadas de manera compleja y no linear, en
este estudio, se ha optado por modelar el mismo sistema con otras estructuras mas
complejas como el Augmented Naive Bayes (ANB) (permite las interrelaciones
entre inputs) y sin restricciones (permite mas de un output y también incluye las
interrelaciones entre outputs) para establecer comparaciones con el modelo NB
(en la Tabla 3 estan mas detalladas las diferencias entre los tres modelos).
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TaBLA 3
Principales caracteristicas de los tres modelos de las redes bayesianas

Caracteristicas Modelo Naive Bayes Modelo Augmented Naive Modelo sin restricciones

Bayes
Algoritmo de Estructura fija con relacion deun  Hill-climbing con el criterio AIC Hill-climbing con el criterio AIC o
aprendizaje de la output a los inputs (caja negra) o0 BIC. Relaciones de un output a BIC. Relaciones entre outputs a
estructura inputs, las relaciones entre inputs inputs a la vez, interrelaciones entre

estan permitidas (caja blanca) outputs e interrelaciones entre inputs
estdn permitidas (caja blanca)

Obyjetivo Prediccion Prediccion y explicativa Prediccion y explicativa (relaciones
(relaciones entre inputs) output - input, entre inputs y entre
outputs)
Beneficios Simple y buen equilibrio entre Permite relaciones entre los Representa las relaciones entre todos
capacidad predictiva y simplicidad inputs, pero s6lo un output ala  los outputs y todos los inputs a la
vez vez
Relaciones binarias (un input y un  Relaciones binarias
output)
Limitaciones Ignora las relaciones entre inputs y Ignora las relaciones entre inputs Mas complejo que los otros modelos
entre outputs y entre outputs y, por lo tanto, es necesaria mas
potencia computacional

Fuente: Elaboracién propia.

Los modelos se han aprendido con el paquete bnlearn (Scutart y DEnis, 2021)
que implementa la estructura y el aprendizaje paramétrico. Esta estructura ha sido
definida siguiendo los criterios y parametros mas comunes en la implementacién
de redes bayesianas en los diferentes &mbitos de investigacion (ej., ATIENZA et al.,
2022; Pavacios et al., 2022; FaN et al., 2022; CnotHAM y CONsTANTINOU, 2020). Se
ha utilizado el algoritmo hill-climbing del paquete gRain (Hojscaarp, 2012) para
aprender la estructura de bisqueda y puntuacién de la representaciéon ya que
lo hace a partir de la combinacién que maximiza la funcién de puntuacién. Se
tienen en cuenta dos funciones de puntuacién, el Bayesian Information Criterion
(BIC) y el Akaike Information Criterion (AIC). Ambos criterios son logaritmos
de probabilidad, pero AIC penaliza menos y, por lo tanto, crea grafos con mas
conexiones. Los pardmetros se han establecido siguiendo el criterio de méxima
verosimilitud, que representa el procedimiento mas comun.

Fase iv. Validacion de los modelos: para calcular la precisiéon del modelo
se utiliz6 la técnica de validacién cruzada donde k=5, es decir, se emplearon
cuatro casos para predecir el quinto y, comparando la prediccién con el resultado
original, se obtiene el valor de precisién. Este proceso se lleva a cabo cinco veces
para cada modelo. Se ha seleccionado k=5 porque estudios recientes indican que
este ntimero es suficiente para validar la robustez del modelo y, ademas, tiene la
ventaja de ahorrar tiempo y capacidad computacional (MArcot y HaNEA, 2020).

A continuacién, para seleccionar el modelo que produjera resultados con
mayor precisién, se empleé la prueba t-test para comparar primero el modelo
NB con el modelo ANB vy, el que tenia el valor mas alto, se contrast6 con el
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modelo sin restricciones. Por otro lado, en todos los casos se utilizé el modelo
sin restricciones para obtener la informacién explicativa debido a que es el tinico
que permite relaciones entre las variables de subsistencia (outputs) y las variables
ecoldgicas (inputs).

Fase v. Aplicacion del modelo y obtencién de los resultados: como se
ha mencionado en la seccién 2.2, las redes bayesianas producen dos tipos de
informacion:

- Informacion explicativa: a partir del célculo de la fuerza de las relaciones
con la funcién arc.strength, implementada en el paquete bnlearn, podemos
calcular la fuerza de las relaciones entre los outputs y los inputs e identificar
aquellas significativas en forma de p-valor. Ademas, las redes son ilustradas
mediante grafos directos aciclicos donde se representan las relaciones y las
distribuciones de las variables dentro del sistema. Es importante apuntar que
esta informacion es solamente observable en los modelos ANB y el Modelo
sin restricciones. En cambio, en el caso del modelo de NB, las relaciones entre
inputs y entre outputs estan restringidas y, en consecuencia, su grafico no es
informativo porque fuerza la relacién bilineal entre cada output y cada input,
aunque realmente no estén relacionadas o lo estén de forma no lineal.

- Informacion predictiva: a partir del modelo construido podemos predecir

las clases de los outputs en funcién de los valores de los inputs. Por lo tanto, el

modelo también puede ser utilizado para predecir escenarios que queramos
conocer y no estén registraos en la base de datos que hemos empleado para
crear el modelo.

3. RESULTADOS

En el proceso de validacién de los resultados solamente se encontré un caso,
cuando se predice la ganaderia, en el que uno de los modelos, el NB tuviera una
precision superior a los otros modelos (p-valor: 0,03058). Unicamente en este caso
se ha explorado con un modelo, en cambio, en todos los otros casos se han tenido
en cuenta los tres modelos (NB, ANB y sin restricciones).

3.1. Informacién explicativa

En la Tabla 4 se muestran las correlaciones positivas entre el tipo de
subsistencia y el medio dénde viven las comunidades. Podemos observar
un mayor nimero de correlaciones positivas en el modelo de NB, hecho que
indica que cuando mas complejo es el modelo porque mas interrelaciones son
permitidas, los outputs estan menos determinados por los inputs. Por otro lado,
las estrategias de subsistencia mas correlacionadas con el medio son la ganaderia,
con la media y constancia de produccién primaria neta del suelo y la precipitaciéon
media mensual, y la caza con la distancia a la costa y la constancia y contingencia
de la produccién primaria neta del suelo. Es asi como se evidencia la relevancia de
la productividad del suelo para definir la intensidad en la que se practican estas
dos estrategias.
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TaBLA 4
Relaciones significativas identificadas a partir de los tres modelos. Clasificacion p-valores: 0.05-
0.01=% 0.01-0.001="%; <0.001="**

Output Modelo Relacién significativa p-value

Ganaderia NB Ganaderia - Produccién primaria neta media mensual 1,49E-02 *
NB Ganaderia — Constancia en la produccion primaria neta 2,15E-02 *
ANB Ganaderia — Precipitacion media mensual 4,53E-06 ***
ANB Ganaderia - Produccion primaria neta media mensual 1,49E-02 *
ANB Ganaderia - Constancia de la produccién primaria neta 2,15E-02 *

Caza NB Caza — Distancia a la costa 2,15E-02 *
NB Caza - Constancia de la produccién primaria neta 7,23E-03 **
NB Caza - Contingencia de la produccién primaria neta 1,41E-04 ***

Recoleccion NB Recoleccién — Constancia en la precipitacion 9,66E-03 *

Agricultura Sin Ganaderia — Agricultura 3,59E-11 ***

Ganaderia restricciones

Caza

Recoleccién

Pesca

Fuente: Elaboracién propia.

En cuanto a la interrelacion entre las variables de subsistencia, la ganaderia
ejecuta la funciéon de nexo entre el grupo caza - recoleccién, la agricultura y la
pesca (Fig. 3). Es interesante el hecho que la caza y la recolecciéon estdn muy
interrelacionadas entre ellas, asi como la ganaderia con la recoleccién. Por otro
lado, las variables ecologicas también estan fuertemente relacionadas entre ellas.
De hecho, podemos dividirlas en dos grupos: variables topograficas y temperatura
media (relacién de elevacion con la temperatura media, pendiente y distancia a
la costa), variables del clima y productividad del suelo. Un aspecto interesante
que destacar es el rol de la pesca en el modelo ya que conecta las variables de
subsistencia con las del medio, aunque no se ha identificado ninguna relacién
estadisticamente significativa de la pesca con las otras variables. Una posible
interpretacion al rol de la pesca seria la propuesta en el estudio de AHEDO et al.
(2021), donde se argumenta que la pesca no estd directamente determinada por
el medio sino por las dinamicas internas de la comunidad como estrategia para
diversificar los recursos cuando estos son limitados. Siguiendo esta explicacion, la
pesca estarfa relacionada con las otras estrategias de subsistencia y entorno, pero
no limitada por estas. No obstante, necesitarfamos mas datos y evidencia para
confirmar esta hipétesis.
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Figura 3. Modelo sin restricciones representando la relacién entre el tipo de subsistencia
(outputs, rojo) con las variables ecolégicas (inputs, negro). Las flechas del modelo parten
de los outputs a los inputs porque el modelo esta construido de manera que los valores
mas probables de los inputs se calculan a partir de los valores de los outputs. También seria
posible aprender el modelo de los inputs a los outputs, hay diversos modos de construir
las redes y en este caso se ha optado por esta configuracién. Fuente: Elaboracién propia.

3.2. Informacién predictiva

Para explorar en mas detalle hasta qué punto las variables ecoldgicas definen
el tipo de subsistencia de las sociedades analizadas, se han hecho dos predicciones
de tres contextos ambientales diferentes con valores completamente contrarios:
contexto con valores minimos, medios y maximos (definidos en la Tabla 5). El
objetivo de este ejercicio de prediccion era explorar hasta qué punto las variables
el medio determinen el tipo de estrategias econémicas de las comunidades
estudiadas.
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TaBLA 5

Definicion de los contextos para predecir el tipo de intensidad de estrategias de subsistencia

Outputs
Agricultura
Ganaderia
Caza
Recoleccion

Pesca

Inputs
Distancia a la costa
Elevacion

Pendiente

Temperatura media anual

Variacion de la temperatura media
Constancia de la temperatura
Contingencia de la temperatura
Precipitacion media mensual

Variacion de la precipitacion media
Constancia de la precipitacion
Contingencia de la precipitacion
Produccién primaria neta media mensual
Constancia de la produccion primaria neta

Contingencia de la produccién primaria neta

Contexto 1
<140
<300
<0,75

<5

<1,3

<0,5
<0,12
<1,06e+05
<7,86e+09
<0,4

<0,2

<1

<0,2

<0,2

Contexto 2
140-600

300-800

0,75-2,5

5-20

1,3-20

0,5-0,7

0,12-0,2
1,06e+05-1,67e+05
7,86e+09-1,49¢+10
0,4-0,5

0,2-0,3

1-3

0,2-0,3

0,2-0,3

Contexto 3
>=600
>=800
>=2.5

>=20

>=20

>=(,7
>=0,2
>=1,67e+05
>=1,49¢+10
>=0,5
>=0,3

>=3

>=0,3
>=0,3

En el contexto 1, los inputs tienen los valores minimos, en el 2 los valores medios y en el 3

los maximos. Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados estan definidos en la Tabla 6 y podemos observar el mismo
resultado para los contextos de valores minimos y medios de las variables del
ambiente: las comunidades basaran entre el 46-75% de su dieta en la agricultura
y complementaran su dieta con las otras estrategias (con intensidades inferiores
al 15%). En cambio, cuando los valores de todas las variables ecolégicas tienen
valores méaximos, la agricultura seguird siendo practicada con una intensidad
entre el 46-75%, pero en lugar de tener una dieta mixta con otras estrategias, se
consumiran los recursos ganaderos con més intensidad (entre el 16-45%).
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Tabla 6
Resultados de las predicciones
Contextos Subsistencia Modelo Naive Bayes Modelo Augmented Naive | Modelo sin restricciones
Bayes
Prediccién Nivel de confianza | Prediccion Nivel de confi Prediccion Nivel de confianza
Contexto 1 Agricultura 45-75 0,82381 45-75 0,82015 45-75 0,75252
Ganaderia <15 0,83324 <15 0,76175 <15 0,61077
Caza <15 0,77294 <15 0,78386 <15 0,76981
Recoleccion <15 0,87198 <15 0,87556 <15 0,89811
Pesca <15 0,53892 <15 0,51947 <15 0,6415
Contexto 2 Agricultura 45-75 0,77688 45-75 0,75084 45-75 0,74809
Ganaderia 15-45 0,58672 15-45 0,54897 <15 0,58035
Caza <15 0,80788 <15 0,81424 <15 0,76981
Recoleccion <15 0,92169 <15 0,92555 <15 0,89811
Pesca <15 0,83286 <15 0,8624 <15 0,72968
Contexto 3 Agricultura 45-75 0,6219 45-75 0,62195 45-75 0,74817
Ganaderia 15-45 0,39024 15-45 0,39024 <15 0,58089
Caza <15 0,82927 <15 0,84139 <15 0,76981
Recoleccion <15 0,89024 <15 0,89922 <15 0,89811
Pesca <15 0,80488 <15 0,80271 <15 0,72813

Los mismos contextos se han explorado con los tres modelos de redes bayesianas, se ha
recopilado el tipo de prediccién y su nivel de confianza que define la probabilidad de
acierto (siendo 1 el méximo). Fuente: Elaboracién propia.

4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Al inicio de este estudio, nos plantedbamos caracterizar la aplicacién de
la metodologia de aprendizaje automéatico en Arqueologia en general y, més
especificamente, en el &mbito de estudio de sistemas socioecolégicos. A través del
analisis bibliométrico de los articulos publicados empleando AA en Arqueologia,
se ha comprobado que realmente esta metodologia ha empezado a aplicarse de
manera mas consistente a partir del 2019. Identificar el/los motivo/s por los
cuales esta metodologia se ha vuelto mds comun requiere un estudio en maés
profundidad de este fenémeno metodolégico, donde se contraste el nimero
de articulos publicados en AA con otras metodologias computacionales, por
ejemplo. No obstante, podria ser debido a las potencialidades del método, de
predecir informacién desconocida, que puede ser muy atractivo en el ambito
arqueolégico a causa de las propias limitaciones del registro. También podria ser
por la democratizacién de los datos que se ha dado en los dltimos afios, dénde
se esta volviendo una practica comtn publicar en abierto los datos arqueolégicos
para poder reutilizar estos datos en otras investigaciones, como, por ejemplo, se
ha hecho en este estudio con los datos etnograficos recogidos de una base de
datos en abierto. Esta practica de «reciclaje» favorece al desarrollo de estudios con
dimensionalidad macro, més alla de la dimensionalidad de un asentamiento (ej.,
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VANVALKENBURGH y DurTON, 2020; HUGGETT, 2018).

Al inicio de este estudio, se planteaba que no habia demasiados estudios de
AA ni se habifa explorado su aplicabilidad en la ciencia arqueolégica. Asi mismo,
en esta investigacion se ha evidenciado que esta metodologia atin se encuentra en
su primera fase de aplicacion, se ha implementado para explorar diversos casos
de estudio, cuestiones y tipo de materiales, pero atin no se ha hecho el esfuerzo de
integrarla como una metodologia mas como si que se ha dado con otros métodos
computacionales como la simulacién, por ejemplo. Actualmente, nos encontramos
en un estadio de aplicacién del método, con mucha diversidad de aplicaciones y
técnicas, pero atin no ha habido un didlogo y discusién sobre como AA se puede
integrar en los estudios arqueolégicos.

En este contexto, en el ambito espacial si que parece que se empieza a
consolidar la practica de combinar métodos propios de los sistemas de informacién
geogréfica (SIG) con algoritmos AA, sobre todo de deep learning. Sin embargo, no
parece que la elecciéon de algoritmo esté relacionada con el tipo de datos, sino que
hay la tendencia en los distintos &mbitos de emplear reiteradamente el mismo tipo
de algoritmo. En cambio, en el &mbito de estudio de sistemas socioecolégicos y de
dinamicas sociales, hay una gran diversidad de algoritmos empleados y también
se ha observado que en algunos casos los modelos se utilizan para conceptualizar
los sistemas desde el conocimiento experto (ej., BARCELO, 2008). Este aspecto es
sobre todo patente en el caso de las redes Bayesianas con el algoritmo de NB.
Estas tendencias pueden ser debidas a las propias tradiciones de investigacién que
hay en cada ambito y seria interesante explorar en el futuro otras combinaciones
de métodos que podrian ser perfectamente complementarias, como serfan los
métodos de AA y la simulacién.

Por otro lado, el presente estudio también pretendia definir los beneficios y
limitaciones de AA para el estudio de sistemas socioecolégicos en arqueologia
mediante su aplicacién de un caso concreto. En el caso de estudio se ha modelado
un sistema social y econémico complejo teniendo en cuenta las caracteristicas
ecolégicas de su ubicacion. A partir de los resultados, se ha observado la existencia
de estrategias de subsistencia, sobre todo la agricultura, ganaderia y la caza, que
estan influenciadas por algunas variables ecolégicas, especialmente por el clima.
En este sentido, se han obtenido resultados inesperados como el hecho que la
productividad del suelo determina en mayor medida la intensidad que se practica
la ganaderia que la agricultura, contrariamente a lo sugerido en otros estudios
(NENDEL ef al., 2011; vaN ITTERSUM et al., 2008). Siguiendo a PaLacios et al. (2022),
la reducida importancia de la productividad del suelo en la agricultura estarfa
relacionada con la fuerza de trabajo, organizacion social y desarrollo tecnolégico,
aspectos que compensarian una baja productividad.

Mediante las redes bayesianas se ha modelado el sistema investigado de
forma compleja y no-linear, cuantificando las relaciones mas significativas entre
variables y prediciendo hipotéticos escenarios. No obstante, es importante matizar
hasta qué punto estos resultados son fiables. Con respecto a la validez del modelo,
este se ha validado y cuantificado su precisién, pero, el modelo es tan bueno como
lo son sus datos. En la recogida de datos, el/la investigador/a recopila aquellos
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que considera que son importantes, los procesa y categoriza (segtn el algoritmo
empleado). En funcién de la agrupacion de clases que se realice, los resultados
pueden variar y, por lo tanto, son decisiones que el/la investigador/a toman y
que determinan el resultado. Asi mismo, los modelos se construyen a partir de los
datos, pero también estdan modelados por restricciones que se determinan durante
el disefio del modelo en funcién del tipo de estructura, cémo se ha detallado en
la seccién 2.3. con la construccién de tres modelos de redes bayesianas diferentes.

Por otro lado, cabe mencionar que en los modelos de AA identificamos
patrones, las tendencias a partir de los datos conocidos. Los outliers o valores
menos comunes del sistema no se pueden identificar en el modelo y otros métodos
computacionales como la simulacién, por ejemplo, serfan mas apropiados. En
esta misma linea, los modelos AA son potentes a nivel predictivo, pero a nivel
explicativo son dificiles de interpretar y es necesario contextualizar los resultados
a partir de una aproximacién teérica. Cabe destacar que esta limitaciéon es
compartida con otros métodos cuantitativos, puesto que estamos calculando las
relaciones entre las variables. Es por este motivo que una opcién para superar esta
limitacién seria combinar AA con modelos computacionales, por ejemplo. Seria
interesante combinar el AA con otras metodologias como las computacionales para
contrastar los resultados y enriquecerlos a nivel explicativo; concretamente, con el
modelo basado en agentes, puesto que tiene un gran potencial a nivel explicativo
y desarrollo de hipétesis que seria muy positivo en este caso para comprender los
resultados que se han obtenido. No obstante, a partir del analisis de la trayectoria
de AA en arqueologia, hemos constatado que cuando se combinan métodos,
suele ser entre diferentes algoritmos de AA o con SIG, pero no con modelos
computacionales. A partir del estudio realizado, se podria explorar la utilidad de
complementar los diferentes métodos y, en el futuro, seria interesante contrastar
los resultados que hemos obtenido en la presente contribucién desarrollando un
modelo basado en agentes que explore la relacion entre las variables ecologicas y el
tipo de subsistencia de las comunidades agroganaderas para obtener informacién
que nos ayude a interpretar los resultados obtenidos.

Para concluir este articulo, nos volvemos a plantear, jse ha producido
en Arqueologia un cambio de paradigma con la aplicacién del aprendizaje
automatico? Podemos decir que todavia no. La eclosién de esta metodologia es
muy reciente, su aplicacién muy diversa y atin su aplicacién no esta sistematizada.
De hecho, la mayoria de las veces se utiliza como un método computacional para
producir modelos predictivos, pero la singularidad del método, que serfa su
construccion a partir de los datos, atin no es una préctica recurrente en la ciencia
arqueoldgica.
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7. APENDICE
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Chawai 567,15 95842 | 1,46 | 23,34 2,79 0,60 0,14 110037,10 | 10752520350,00 0,32 0,31 1,111 0,26 [ 0,26 [ <15 | <15 [16-25| <15 [ 45-75
Cherokee 437,04 822,09 [ 4,39 [12,60 64,48 0,31 0,29 104937,44 2426963765,00 0,62 0,06 2,61]10,10 [ 041 [16-25] <15 [ <15 |16-25| 45-75
Chewa 595,32 1103692 1,84 |19,14 11,42 0,50 0,23 106646,68 | 15053921231,00 0,39 0,28 2,14 10,17 0,30 [16-25] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Chinantec 80,63 21421 | 1,98 [18,34 7,40 0,53 0,22 162223,95 4577464479,00 0,67 0,10 2161034 [ 0,14 [ <15 <15 [16-25| <15 | >=75
Chukchi 168 93,25 1,72 1-12,53 178,34 0,19 0,26 43569,92 556591264,80 0,58 0,04 0421054 [ 0,29 [16-25] <15 [45-75]|15-45] <15
Cocama 441 890,22 | 4,90 | 22,70 0,26 0,76 0,02 256564,75 | 16219626157,00 0,61 0,12 2,33(024( 018 [ <15 ]| <15 | <15 |45-75| 15-45
Coniagui 238,58 122,25 | 0,90 | 28,12 4,08 0,56 0,18 53899,59 4818628566,00 0,25 0,35 0,47 (0,27 | 0,33 [ <15 |16-25] <15 | <15 | 45-75
Curripaco 592,07 616,94 | 4,18 | 21,50 0,32 0,76 0,04 327938,24 | 61683927938,00 0,44 0,26 3,8710,16 [ 0,28 [16-25] <15 [ <15 |15-45 45-75
Dagara 640,86 279,02 | 0,45 | 2577 4,44 0,55 0,18 94588,34 10925222409,00 0,27 0,37 0,5010,30 [ 0,24 [ <15 <15 [15-45| <15 [ 45-75
Dahuni 3,67 437,28 | 5,07 | 2554 1,25 0,68 0,15 174584,50 | 12756561738,00 0,54 0,15 3481016 0,22 [ <15 <15 | <15 |15-45| 45-75
Dani 180,07 | 2446,31 | 11,10 [ 19,91 0,19 0,80 0,03 365403,98 [ 22850805065,00 0,65 0,07 2901024 0,16 [ <15| <15 [<15| <15 | >=75
Daza 147334 | 201,98 | 0,13 | 25,72 29,60 042 0,239434353| 11443,30 438955508,00 0,29 0,23 -0,05{1,00] 0,00 | <15 | <15 |15-45| <15 | 15-45
Delaware 78,59 161,05 | 1,31 | 10,13 93,68 0,27 0,32 88892,56 1650692032,00 0,64 0,04 2091012 [ 043 [16-25|16-25] <15 |16-25] 15-45
Dogon 1080,89 | 323,84 | 0,75 |27,18 16,24 0,45 0,22 39960,22 2776757623,00 0,29 0,32 -0,20{ 0,54 | 0,19 | <15 [16-25|16-25| <15 | 45-75
Druze 4,30 167,70 | 2,06 | 19,72 26,01 041 0,29 22585,52 639554699,70 0,38 0,16 1,201 0,36 [ 0,20 [ <15 <15 [ <15 | <15 | >=75
Dyan 640,86 279,02 | 045 [2577 4,44 0,55 0,18 94588,34 10925222409,00 0,27 0,37 0,5010,30 [ 0,24 [ <15 <15 [15-45| <15 | 45-75
Dzing 842,35 450,90 [ 1,31 [ 22,96 0,64 0,73 0,08 175745,31 | 11784954429,00 0,51 0,24 2211011 [ 0,25 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Embera 25,69 307,34 | 3,76 | 2532 0,26 0,79 0,03 282178,67 | 66788679672,00 0,35 0,33 2,2410,25[ 0,22 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Enga 163,03 ]1580,80 | 6,37 [ 19,78 0,18 0,81 0,03 349730,58 | 28580874001,00 0,61 0,13 4171016 [ 0,20 [ <15 ] <15 [16-25| <15 | 45-75
Fang 144,82 511,41 094 | 23,22 0,25 0,79 0,05 185072,29 5681318043,00 0,67 0,12 2,05]0,23 [ 0,25 [ <15 <15 | <15 |16-25] 45-75
Fipa 884,63 | 1466,46 | 2,17 | 18,85 5,12 0,57 0,19 123074,50 | 18758274140,00 0,36 0,33 2,1910,18 [ 0,27 [ <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
Fore 101,84 1181783 | 7,58 [19,12 0,23 0,79 0,04 327433,58 | 30045541590,00 0,59 0,14 41910,15[ 0,19 [ <15 <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Gagu 212,83 222,88 | 0,54 [ 2348 1,85 0,64 0,14 135975,53 | 10307515210,00 0,44 0,28 2,5910,20 [ 0,24 [15-45] <15 | <15 | <15 | 45-75
Garo 358,87 72534 | 3,06 | 22,93 26,61 043 0,25 116149,27 | 15283382412,00 0,30 0,20 2811021 021 [ <15 <15 [<15| <15 | >=75
Gbande 190,74 413,89 | 1,14 | 22,29 2,03 0,65 0,15 230958,63 | 47691886928,00 0,35 0,33 3,1710,13 [ 0,29 [ <15 <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Gbaya 723,87 77299 | 1,22 ] 21,01 1,53 0,66 0,13 144436,25 9502538686,00 0,26 0,69 1431014 [ 0,25 [ <15 <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Gheg 39,52 956,62 | 8,70 |[11,84 40,78 0,35 0,29 93554,72 4965584067,00 0,48 0,13 1,38 10,23 [ 0,38 [ <15 | <15 [15-45| <15 [ 45-75
Gogo 321,80 |1081,53 | 4,73 [ 1946 4,98 0,57 0,20 105667,13 | 10965837982,00 048 0,24 2,0810,28 [ 0,20 [ <15 | <15 [15-45| <15 [ 45-75
Guna 14,62 123,84 | 1,64 | 2572 0,17 0,81 0,02 196658,84 | 32412931994,00 042 0,32 2,63[0,22( 0,18 [ <15 ] <15 | <15 |15-45| 45-75
Guro 212,83 222,88 | 0,54 | 23,48 1,85 0,64 0,14 135975,53 | 10307515210,00 0,44 0,28 2,5910,20 [ 0,24 [16-25] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Hano 553,65 | 167556 | 1,16 | 10,89 101,49 0,26 0,32 33382,16 751192909,00 0,42 0,07 0,22{0,69| 015 [ <15] 0.5 |15-45| <15 | 45-75
Hanunoo 25,18 366,71 | 4,50 | 26,78 0,86 0,71 0,09 186233,98 | 19797812460,00 047 0,17 253[024( 017 [ <15]<15] <15 <15 |45-75
Havasupai 514,85 187091 | 2,82 |11,23 97,22 0,27 0,32 39527,91 1424041228,00 0,37 0,09 0,3710,57 [ 0,20 [16-25|15-45[ <15 | <15 [ 45-75
Haya 898,12 11134,05| 0,00 [ 18,62 0,68 0,70 0,07 128623,69 | 14304318419,00 0,38 0,27 1,3610,70 | 0,07 | <15 | <15 [15-45[16-25| 45-75
Hazara 1039,85 |[3121,82] 6,51 4,25 110,96 0,26 0,31 31604,43 1134163011,00 0,28 0,15 0,201 0,58 [ 0,28 [ <15 | <15 [45-75| <15 [ 45-75
Hidatsa 1236,35 | 569,77 | 0,74 | 6,82 187,56 0,19 0,32 37897 46 766656465,20 0,54 0,09 0,7610,32 | 0,36 [16-25] <15 | <15 | <15 [ 45-75
Hill Bhuiya 154,82 133,40 | 1,14 | 24,19 23,70 0,40 0,26 129867,37 | 19562825562,00 0,33 0,22 1,20 0,26 | 0,21 [ <15 ] <15 |16-25| <15 | 45-75
Hopi 553,65 167556 | 1,16 | 10,89 101,49 0,26 0,32 33382,16 751192909,00 042 0,074091728 1 0,22 [ 0,69 | 0,15 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Huichol 183,89 12060,05| 3,85 [14,77 10,35 0,51 0,24 139656,10 | 11745418019,00 0,46 0,14 1,711 0,29 [ 0,26 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Huron 484,47 97,49 0,25 7,31 121,77 0,25 0,32 75250,30 1117728850,00 0,65 0,05 1,56 | NA [ NA [ <15 <15 [ <15 |15-45 45-75
latmul 70,33 22,96 032 ]20,92 0,24 0,79 0,05 365849,96 | 23468227861,00 0,66 0,09 2931031 [ 0,15 [ <15 <15 [ <15 |15-45 45-75
Ibibio 24,71 24,82 024 | 24,77 091 0,71 0,10 164988,01 | 10702093361,00 0,50 0,21 1,5310,29[ 0,21 [ <15 <15 [ <15 |16-25 45-75
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Tfaluk 0,36 0,00 | 0,00 |27,64 0,08 0,85 0,01 273484,46 | 14283286566,00 0,66 0,05 2751027 0,12 | <15 | <15 | <15 [15-45] 45-75
Tfugao 5861 | 791,53 | 595 | 25,16 3,02 0,61 0,16 167495,61 | 21137694128,00 0,44 0,19 2,80 [ 0,22 0,19 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Tgbo 139,82 | 11455 | 0,71 | 24,34 1,08 0,65 0,13 138826,04 1,98 0,48 0,23 1,40 [ 0,37 | 017 [ <15 | <15 | <15 | <15 | >=75
Ila 904,07 | 1078,26 | 035 | 20,83 12,75 0,47 0,22 9591251 | 15750401614,00 0,26 0,31 1,56 | 0,17 0,29 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Traqw 46454 | 167128 | 1,92 | 19,05 3,22 0,59 0,15 87453,74 | 10443153939,00 0,45 0,23 2,060,227 021 | <15 | <15 |45-75] <15 | 45-75
Twa 816,66 | 1243,63 | 0,89 | 17,78 8,77 0,53 0,22 117924,01 | 18211605052,00 0,39 0,33 220]0,19] 0,27 | <15 | <15 | <15 | <15 | >=75
Jemez 776,92 | 209344 | 2,87 | 6,89 104,87 0,26 0,31 6083452 | 1273609490,00 0,56 0,05 0,96 | 0,37 | 0,27 [16-25[16-25] <15 | <15 | 45-75
Jur 149855 | 447,95 | 031 | 24,85 2,37 0,61 0,14 116212,58 | 7429342236,00 0,42 0,26 0,48 [ 0,24 | 0,21 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
Kabyle 96,37 | 63790 | 1,74 | 17,16 53,48 0,33 0,29 26627,79 | 359595815,20 0,49 0,49 0,28 0,56 | 0,56 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Kachin 662,55 | 68548 | 6,39 | 17,57 27,75 0,44 0,31 112411,03 | 8627735957,00 0,42 0,18 3,61]0,10] 0,29 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
Kgi‘;ﬁ‘ 62,33 | 168,76 | 2,82 | 2517 0,21 0,80 0,04 207120,07 | 8656099523,00 0,66 0,05 3,74 (017 019 | <15 | <15 [16-25(16-25| 45-75
Kakoli 163,05 | 1580,80 | 6,37 | 19,78 0,18 0,81 0,03 349730,58 | 2858087400100 0,61 0,13 417 0,16 | 0,20 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Kalinga 53,26 | 629,63 | 584 | 2538 3,84 0,59 0,18 153686,84 | 19303377937,00 0,43 0,19 3,48 0,16 | 0,23 |16-25| <15 | <15 | <15 | 45-75
Kamayura | 113541 | 321,97 | 045 | 24,50 3,79 0,57 0,17 133138,77 | 15646577187,00 0,27 0,34 253]0,10| 0,31 | <15 |[16-25] <15 [15-45] 15-45
Kaoka 11,77 5230 | 0,85 | 27,39 0,29 0,78 0,07 278047,05 | 16021527620,00 0,65 0,04 3,73 0,21 ] 0,18 | <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
Kara 750,22 | 115598 | 042 | 19,86 0,86 0,69 0,08 120448,76 | 17128915243,00 0,32 0,30 1,55 | NA | NA | <15 | <15 [15-45[16-25] 45-75
Karekare 836,87 | 396,75 | 0,30 | 25,57 8,24 0,51 0,19 6280845 | 5048116214,00 0,30 0,33 0,15 | 0,41 | 0,21 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Kayapo 641,91 | 42554 | 141 | 23,72 214 0,62 0,15 202287,58 | 31344533546,00 0,35 0,34 3,08 | 0,09] 0,28 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Keraki 16,33 974 | 0,09 | 26,59 1,02 0,70 0,12 156481,66 | 17586384064,00 0,43 0,23 2,280,229 0,15 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Khalka 1858,74 | 210931 | 3,77 | 2,99 256,73 0,22 0,35 26098,48 353038440,30 0,54 0,09 0,15 0,62 | 0,27 | <15 | <15 [>=75] <15 | <15
Kikuyu 403,12 | 144392 | 1,33 | 1792 2,07 0,62 0,14 52669,70 | 2351512834,00 0,55 0,15 1,80 | 0,33 | 0,18 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Kimam 12,19 555 | 0,05 | 2676 0,82 0,71 0,13 16773547 | 13741738381,00 0,47 0,17 3,14 0,23 | 0,16 | <15 |16-25] <15 | <15 | 45-75
Kissi 279,61 | 60515 | 1,28 | 22,14 2,57 0,62 0,18 199226,27 | 36033841413,00 0,30 0,34 2,98 0,19 0,24 | <15 | <15 | <15 | <15 | >=75
Kodavas 59,19 | 755,94 | 2,66 | 24,64 1,40 0,68 0,13 206521,57 | 48131988832,00 0,34 0,28 3,00 0,19 0,22 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
Kpe 2427 | 260,78 | 2,30 | 24,95 0,34 0,77 0,07 212615,84 | 14404955165,00 0,53 0,19 1,71]0,29] 0,21 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Kpelle 168,77 | 278,74 | 058 | 23,27 1,67 0,66 0,14 203221,95 | 31535205520,00 0,41 0,30 2,90 0,16 | 0,29 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Krahn 151,12 | 208,66 | 0,44 | 23,85 1,30 0,68 0,13 170030,00 | 17504744958,00 0,46 0,26 2,80 | 0,18 | 0,23 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Kuba 1022,65 | 544,04 | 0,95 | 22,54 0,72 0,72 0,08 172282,76 | 14911292219,00 0,41 0,27 2,54 0,10 | 0,26 | <15 | <15 | <15 [16-25] 45-75
Kuikuru 1236,46 | 386,26 | 0,71 | 2447 3,29 0,58 0,15 12765215 | 15121763255,00 0,26 0,33 2,04|0,07] 0,32 | <15 | <15 | <15 [16-25] 45-75
Kulango 207,99 | 233,66 | 0,80 | 23,72 1,9 0,64 0,14 123888,69 | 8057890777,00 0,45 0,24 2,62 0,16 | 0,28 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
Kumu 1413,60 | 701,65 | 1,47 | 21,01 0,37 0,75 0,06 24415972 | 13402719796,00 0,60 0,16 3,47 0,12 | 0,21 [15-45| <15 | <15 | <15 | 45-75
Kunda 585,57 | 655,68 | 1,81 | 22,44 11,0 0,49 0,22 94550,64 | 14090898866,00 0,34 0,20 1,630,220 0,26 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Kundu 567,15 | 958,42 | 1,46 | 2334 2,79 0,60 0,14 110037,10 | 10752520350,00 0,32 0,31 1,110,226 | 0,26 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
Kurtatchi 6,23 17444 | 1,82 | 27,22 0,31 0,79 0,07 280132,84 | 14939851997,00 0,67 0,05 2,93 0,29 0,14 | <15 | <15 | <15 [16-25] 45-75
Lakalai 3,16 37450 | 348 | 26,32 0,31 0,78 0,08 271024,84 | 13402360753,00 0,68 0,05 3,37 0,20 | 0,23 | <15 [16-25] <15 [16-25] 15-45
Lamet 497,35 | 781,63 | 528 | 19,65 20,89 0,45 0,24 125905,66 | 17970820984,00 0,34 0,26 3,89 [ 0,15 | 0,26 |16-25| <15 [16-25| <15 | 45-75
Lamotrek 0,61 0,00 | 000 |27,63 0,08 0,85 0,01 275682,85 | 14694739960,00 0,65 0,05 NA | NA | NA | <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
Lau 1,39 0,03 | 000 | 2561 243 0,63 0,18 161981,07 | 10881084118,00 0,54 0,07 3,90 | 0,21 ] 023 | <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
Lawa 12731 | 71348 | 522 | 23,69 12,18 0,47 0,22 139419,56 | 28260811769,00 0,27 0,29 3,31 0,08 | 0,30 | <15 | <15 | <15 | <15 | >=75
Lele 920,60 | 513,65 | 1,38 | 22,69 0,67 0,72 0,08 171380,69 | 13786380862,00 0,43 0,27 2,51 0,10 0,26 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Lepcha 604,30 | 435404 | 956 | 2,87 51,40 0,38 0,30 193285,55 | 52455365945,00 0,32 0,24 0,48 (0,49 0,23 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Lesu 1,63 106,22 | 1,60 | 27,52 0,19 0,81 0,04 221072,12 | 9190985596,00 0,62 0,02 3,41]0,22] 0,16 | <15 | <15 | <15 [15-45] 15-45
Li 36,70 | 41521 | 4,52 | 24,07 17,30 0,47 0,26 107151,12 | 12425114579,00 0,40 0,20 3,06 | 0,22 017 | <15 | <15 | <15 | <15 | 45-75
Tli-Mandiri 4,01 57,95 | 1,33 | 26,94 0,40 0,76 0,07 168017,22 | 19724883062,00 0,42 0,19 3,45]0,22] 0,19 | <15 | <15 | <15 [15-45] 45-75
Lobi 52440 | 331,99 | 067 | 25725 2,88 0,59 0,16 112869,44 | 13075485836,00 0,29 0,35 1,01 |0,25] 0,23 | <15 [16-25] <15 | <15 | 45-75
Lokono 0,14 975 | 0,10 | 2622 0,79 0,70 0,10 9066099 | 5064667854,00 0,53 0,25 3,34 0,23 0,20 | <15 | <15 | <15 [15-45] 45-75
Lolo 954,03 | 1995,19 |1995,19] 8,38 49,22 0,34 0,33 192218,85 | 28069010048,00 0,45 0,27 1,79 0,16 | 0,32 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Lotuko 1085,67 | 1116,66 | 2,45 | 23,81 2,72 0,62 0,12 12192437 | 10631556968,00 0,39 0,18 1,44 | 0,21] 0,25 [16-25] <15 [15-45] <15 | 15-45
Lovedu 25495 | 434,65 | 0,69 | 17,62 10,47 0,50 0,21 99002,38 | 9388284713,00 0,42 0,19 1,33]0,32] 0,18 | <15 | <15 [15-45] <15 | 45-75
Lozi 105519 | 1048,14| 0,20 | 2127 9,70 0,51 0,22 116187,87 | 18444498077,00 0,22 0,32 1,18 [ 0,20 | 0,25 [16-25] <15 [16-25] <15 | 15-45
Luapula 114234 | 127323 | 0,90 | 19,23 7,01 0,54 0,21 141280,58 | 24264393558,00 0,36 0,35 215|012 | 0,27 | <15 | <15 | <15 [15-45| 45-75
Luo 703,55 | 131422 | 1,36 | 1942 0,93 0,68 0,09 9433947 | 11215854123,00 0,34 0,23 2,320,335 | 0,16 | <15 | <15 [16-25] <15 | 45-75
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Maasi 455,2842844| 1057,47 [ 2,35 | 18,96 2,36 0,61 0,14 62002,16 4394659365,00 0,49 0,17 1041040 0,12 [ <15 <15 [>=75| <15 | <15
Macassarese 32,51 388,53 | 343 [27,]15 0,38 0,76 0,08 157292,40 | 10746023095,00 048 0,12 3131025 [ 0,20 [ <15 | <15 [16-25|16-25] 45-75
Madia 253,29 42552 | 1,83 | 24,43 14,83 0,45 0,24 138058,44 | 26362286210,00 0,31 0,26 1461016 [ 0,26 [ <15 |16-25[16-25| <15 | 45-75
Majuro 0,78 0,02 0,00 | 27,50 0,10 0,84 0,02 279388,96 | 15593397736,00 0,62 0,08 0,7410,66 [ 0,03 [ <15 <15 [ <15 |15-45 45-75
Makin 2,51 0,05 0,00 | 27,40 0,15 0,79 0,01 209493,38 | 23456572588,00 047 0,09 1,56 10,50 [ 0,07 [ <15 | <15 [ <15 |15-45] 15-45
Mambila 407,73 1104795]| 1,58 | 19,71 2,29 0,64 0,14 167732,46 | 16112833795,00 0,36 0,28 2181021 [ 0,25 [ <15 <15 [16-25| <15 | >=75
Mambwe 1076,54 | 402,29 | 0,03 | 24,73 2,69 0,61 0,16 119347,59 8216232591,00 0,40 0,28 0,7410,21 [ 0,25 [ <15 | <15 [16-25| <15 | 45-75
Mamvu 1397,00 | 924,65 | 0,71 | 20,47 0,37 0,75 0,05 221198,53 | 12804449399,00 0,60 0,17 3421006 025 [ <15 <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Mandan 1236,35 | 569,77 | 0,74 | 6,82 187,56 0,19 0,32 37897,46 766656465,20 0,54 0,09 0,76 [0,32] 0,36 [15-45] <15 | <15 |16-25| 45-75
Mapuche 319,27 376,03 | 0,88 [10,34 40,44 0,36 0,30 41571,08 843655633,40 0,52 0,04 043[0,54] 0,18 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Margi 830,35 526,30 | 0,97 [ 24,85 5,34 0,54 0,17 75630,68 6162380149,00 0,32 0,34 052[0,28] 0,25 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Marind-Amin 5,02 4,35 0,05 | 26,34 0,87 0,71 0,12 165555,76 | 14843210399,00 0,47 0,19 2,32 (0,29 0,13 [16-25[ <15 | <15 |16-25| 15-45
Marquesans 2,57 17,48 0,37 | 26,81 0,30 0,75 0,04 154798,14 [ 22176393604,00 0,45 0,19 322(033]| 0,1 [ <15 [ <15 | <15 |15-45| 45-75
Marri 546,41 |1057,97 | 2,74 |20,21 80,04 0,30 0,31 26987,48 1993955714,00 0,18 0,16 0,06 [0,60]| 0,15 [ <15 [ <15 |45-75| <15 | 15-45
Mbum 571,87 1109044 | 1,07 [ 19,47 2,68 0,63 0,16 155366,48 | 13853376632,00 0,35 0,28 1,90 (0,16 ] 0,28 [15-45[ <15 | <15 | <15 | 15-45
Mbundu 241,11 | 165528 | 1,21 [ 17,79 2,70 0,61 0,13 122622,70 [ 13467979126,00 0,29 0,28 2,36 [0,21] 0,25 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Mee 54,86 806,52 | 597 | 23,97 0,36 0,77 0,07 330068,14 | 29213650732,00 0,59 0,06 343 (017 ] 0,25 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Mekeo 7,20 308,69 | 2,97 |[2524 1,00 0,70 0,13 166767,40 [ 14598519070,00 0,49 0,19 415[0,29] 0,15 [ <15 [ <15 | <15 | <15 | 45-75
Mende 127,29 271,31 | 1,20 [ 23,74 1,68 0,67 0,14 252285,28 | 62410786057,00 0,35 0,35 295[0,14] 0,27 [ <15 [ <15 | <15 | <15 | 45-75
Messiria Humr| 1332,35 | 444,34 [ 0,10 | 25,55 3,92 0,57 0,16 73558,59 4432881245,00 0,35 0,30 0,201 0,36 [ 0,21 [ <15 <15 [45-75| <15 [ 15-45
Miao 478,72 977,71 | 2,84 |[14,24 51,96 0,36 0,32 108771,19 7725928053,00 0,46 0,17 1,4410,23] 0,26 | <15 | <15 |16-25| <15 [ 45-75
Minchia 869,89 12206,12| 7,15 [ 10,86 28,10 0,42 0,32 137972,01 | 11204436072,00 048 0,16 24210,25[ 0,21 [ <15 <15 [16-25| <15 [ 45-75
Mnong Gar 160,21 321,84 | 1,45 |[23,74 2,60 0,61 0,14 193655,04 [ 27512600566,00 0,45 0,25 3541018 0,21 [ <15 <15 [16-25|16-25| 45-75
Motu 7,20 308,69 | 2,97 |[2524 1,00 0,70 0,13 166767,40 | 14598519070,00 0,49 0,19 4,1510,29] 0,15 | <15 [ <15 | <15 |15-45] 45-75
Muju 231,58 53,73 0,27 | 24,31 0,51 0,75 0,08 347725,94 | 21869230720,00 0,63 0,08 2691017 [ 0,26 [ <15 | <15 [16-25| <15 | 45-75
Mumuye 586,44 462,88 | 2,39 | 24,02 1,88 0,63 0,11 113972,17 9896182724,00 0,36 0,30 1,10 0,23 [ 0,25 [ <15 | <15 [16-25| <15 | 45-75
Myaamia 766,40 261,12 | 0,21 [ 11,52 114,50 0,25 0,31 84531,65 1949865906,00 0,59 0,05 1,15]0,24 [ 0,40 [15-45]|16-25] <15 | <15 [ 15-45
Nama 289,67 11032,86 | 0,62 [ 2044 20,63 043 0,22 39669,86 2158663295,00 0,30 0,16 0,1210,67 [ 0,10 [15-45] <15 [45-75] <15 | <15
Nauruans 1,37 0,02 0,00 | 27,52 0,17 0,77 0,01 117091,70 9608083201,00 0,39 0,04 1,58 1046 [ 0,10 [ <15 <15 [ <15 |15-45| 45-75
Navajo 694,85 1714,15| 1,89 [ 1045 115,20 0,25 0,33 36422,40 693927816,90 0,45 0,07 0,2110,67 [ 0,16 [ <15 |16-25[15-45| <15 [ 15-45
Ndembu 1326,30 [ 1497,34| 0,84 | 18,28 7,46 0,55 0,20 146959,56 | 23765211571,00 0,35 0,35 2,1510,12 [ 0,29 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Ndyuka 69,48 116,93 | 0,75 | 25,49 0,87 0,69 0,09 98274,39 6451318535,00 0,53 0,22 3821012 0,25 [ <15 <15 [ <15 | <15 | >=75
Ngala 896,57 32518 | 0,15 [2294 0,27 0,78 0,05 188283,91 6321638490,00 0,66 0,14 2,67(0,03] 0,27 [ <15 [ <15 | <15 |15-45]| 15-45
Ngarawapum 52,10 1071,37| 7,05 ]1946 0,35 0,77 0,06 325294,97 | 34514342882,00 0,58 0,15 349[0,22] 0,16 [16-25[16-25|16-25| <15 | 45-75
Ngere 240,71 270,66 | 048 [ 22,87 1,88 0,65 0,15 175544,92 [ 19943006262,00 0,42 0,29 291[016] 0,26 [ <15 [ <15 |16-25|16-25| 45-75
Ngombe 1121,19 | 371,29 | 0,38 | 22,83 0,32 0,77 0,05 188204,32 7378565987,00 0,64 0,15 242 (0,06 | 0,25 [16-25[ <15 | <15 |16-25| 45-75
Ngoni 764,28 |1181,95| 0,89 [ 19,36 10,26 0,51 0,22 108967,74 [ 16053942987,00 0,38 0,31 1,94 0,26 0,27 [ <15 [ <15 | <15 |16-25| 45-75
Nicobarese 4,84 0,47 0,01 | 26,60 1,41 0,67 0,14 162840,66 | 20262542464,00 0,40 0,19 3,02[016] 0,25 [ <15 [ <15 | <15 |16-25| 45-75
Niueans 6,54 1,83 0,03 | 24,96 2,65 0,62 0,18 136966,38 7661467639,00 0,54 0,06 331[025] 0,24 [ <15 [ <15 | <15 |45-75| 45-75
Nsaw 252,80 833,62 | 1,57 |[20,75 1,36 0,68 0,12 18774091 [ 15731303961,00 0,45 0,25 294[0,26] 0,21 [ <15 [<15]| <15 | <15 | >=75
Nupe 339,50 133,88 [ 0,67 | 24,45 1,55 0,64 0,11 126172,57 [ 11507784946,00 0,35 0,29 097[034] 017 [ <15 [ <15 | <15 | <15 | 45-75
Nyakyusa 583,68 |1891,42| 3,88 [17,86 7,47 0,55 0,20 108215,33 [ 14168511801,00 0,44 0,29 2,32 (0,23 0,24 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Nyamwezi 649,67 1121643 | 0,53 [ 21,03 2,50 0,60 0,14 106582,38 | 15717116419,00 0,35 0,32 1,67 [0,21] 0,26 [ <15 [ <15 | <15 | <15 | 45-75
Nyankole 1048,66 |1281,15| 0,84 | 18,60 0,50 0,72 0,06 150722,58 | 14072964595,00 043 0,23 2051036 0,12 [ <15 <15 [15-45| <15 [ 45-75
Nyoro 1050,80 [ 1056,75| 0,40 | 22,58 1,30 0,68 0,09 144039,04 | 15069126112,00 042 0,17 1,9210,18] 0,19 | <15 | <15 |16-25| <15 [ 45-75
Omaha 1236,69 | 321,41 | 0,58 | 12,04 157,97 0,21 0,32 56576,73 1479082272,00 0,51 0,11 0,9910,26 [ 0,36 [15-45] <15 | <15 | <15 [ 15-45
Orokaiva 52,54 1002,63 | 6,53 | 23,70 1,05 0,69 0,13 185681,39 | 10919413329,00 0,58 0,15 4241019] 0,20 | <15 [ <15 | <15 [16-25] 45-75
Paiwan 15,25 183,75 | 2,88 | 23,99 13,32 0,49 0,26 121982,75 | 15323340427,00 0,44 0,11 3,8310,23 [ 0,17 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Palaung 478,93 930,19 | 4,70 [ 21,09 21,14 0,44 0,25 107503,91 | 12260014652,00 0,33 0,23 3221016 0,22 | <15 <15 [16-25| <15 | >=75
Panare 460,87 552,00 | 4,78 | 21,39 1,02 0,67 0,08 156506,89 | 24530921795,00 0,40 0,25 4,69 10,20 | 0,22 [15-45[ <15 | <15 [16-25| 45-75
Paresi 1366,09 | 214,24 | 0,79 | 26,01 3,12 0,58 0,12 106033,93 9982277662,00 0,28 0,31 1,80] 0,08 [ 0,28 [16-25]|16-25[ <15 | <15 | 45-75
Pawnee 143506 | 789,01 | 0,48 |10,23 40,63 0,22 0,31 49431,81 1386862473,00 0,50 0,12 0,7910,32 [ 0,32 [15-45] <15 | <15 | <15 | 45-75
Pedi 272,83 11568,00 | 4,03 | 14,54 12,44 048 0,23 92810,09 6312434612,00 0,44 0,19 2121024 [ 0,33 [ <15 <15 [15-45| <15 | 45-75
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Piapoco 491,88 86,90 0,52 | 2481 1,74 0,65 0,10 316063,40 | 86694974362,00 0,37 0,32 1,09]1045[ 0,14 [16-25] <15 [ <15 |16-25] 45-75
Picuris 846,88 | 2298,68 | 3,59 6,96 92,23 0,27 0,32 63833,91 1627921380,00 0,54 0,08 1,3910,27 [ 0,30 [16-25] <15 [ <15 | <15 | 45-75
Podokwo 896,08 451,73 | 0,94 | 2546 518 0,54 017 71063,12 5476210063,00 0,32 0,35 0231035 0,19 [ <15 ] <15 [16-25]| <15 | >=75
Popoi 1643,76 | 527,53 | 046 | 22,43 0,33 0,76 0,05 230789,74 9559562628,00 0,66 0,14 2,8610,05[ 0,26 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Pukapukans 1,38 0,00 0,00 | 27,52 0,15 0,82 0,03 239561,28 | 11517650221,00 0,65 0,07 NA | NA | NA | <15 <15 [ <15 [15-45] 45-75
Purum 357,69 844,47 | 5,13 | 20,00 27,05 0,45 0,28 104628,21 8929329311,00 0,38 0,19 3,0210,18 [ 0,22 [ <15 ] <15 [16-25| <15 | 45-75
Puyuma 25,08 297,45 | 3,67 | 22,78 15,97 047 0,27 131471,03 | 15275025962,00 047 0,11 2851023 [ 0,18 [ <15] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Qashqui 143,38  11961,05 | 4,77 | 18,86 89,30 0,31 0,35 21092,24 1285394021,00 0,18 0,12 0161053 [ 0,26 [ <15 <15 [>=75]| <15 | <15
Quechan 146,24 229,30 [ 0,96 [ 20,79 0,30 0,30 0,30 17822,17 0,26 0,11 0,11 0,03]10,59 [ 0,20 [ <15 ]16-25] <15 |16-25| 45-75
Reddi 101,41 581,01 [ 3,66 | 24,33 10,43 0,49 0,24 141620,66 | 24506252038,00 0,36 0,25 1,8910,16 [ 0,27 [ <15 ]16-25] <15 | <15 | 45-75
Sakalava 6,02 46,82 0,25 | 25,64 5,52 0,56 0,22 64203,69 8449879269,00 0,27 0,25 1421027 0,18 [ <15 <15 [45-75| <15 [ 15-45
Samburu 530,82 122646 | 2,23 |21,02 1,29 0,67 0,10 45335,30 2706384224,00 0,40 0,15 0851050 0,12 [ <15] <15 [>=75| <15 | <15
Sapo 84,33 174,64 | 054 |[24,75 0,95 0,70 0,12 189545,08 | 25542539762,00 0,44 0,27 2,5210,18 [ 0,22 [ <15] <15 [ <15 |16-25| 45-75
Sateré Mawé 545,41 4,53 046 | 24,84 0,86 0,692032863 0,09 186124,37 | 16582574468,00 0,49 0,25 3441013 [ 0,26 [16-25] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Sema 507,06 ]1082,01| 885 |18,63 30,98 0,43 0,30 97213,12 7864901987,00 0,38 0,19 3341012 [ 0,29 [ <15 ] <15 [16-25|16-25| 45-75
Sena 140,25 118,77 | 0,48 | 23,14 9,68 0,51 0,21 105555,58 [ 11245276016,00 0,44 0,20 1,9610,25[ 0,20 [ <15 <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Seneca 348,15 272,44 | 1,50 7,76 114,26 0,25 0,32 82005,77 1331502405,00 0,65 0,05 1,33(0,21 | 0,42 [15-45] <15 | <15 |16-25| 15-45
Senoi 109,42 215,00 | 2,47 | 24,37 0,31 0,78 0,05 248762,45 | 18691867658,00 0,58 0,13 3,1010,23 [ 0,19 [ <15] <15 [ <15 |16-25| 45-75
Shambaa 114,10 530,83 | 1,55 | 19,71 3,43 0,60 0,19 107772,98 3509696126,00 0,62 0,09 1921033 [ 0,11 [ <15] <15 [15-45| <15 [ 45-75
Sherpa 648,15 1359245 | 1595 [ 584 45,87 0,39 0,29 278598,72 [ 125000000000,00 0,39 0,29 1,10 { 0,36 | 0,23 [ <15 | <15 |45-75| <15 | 45-75
Shilluk 1009,74 | 39546 | 0,02 | 2548 4,08 0,59 0,17 103203,75 6976110728,00 0,38 0,30 0,56 0,29 [ 0,22 [ <15 | <15 |16-25| <15 | 45-75
Shina 121491 [2328,06 | 14,13 | 822 97,23 0,29 0,32 84959,09 6511299256,00 0,40 0,07 1,36 [ 0,24 [ 0,40 [ <15 | <15 |15-45| <15 | 45-75
Shona 388,32 | 1309,61| 0,99 | 18,62 12,61 0,49 0,21 80?3(?1’155161‘977_ 9844635651,00 0,37 0,23 1,83 (0,27 | 0,24 | <15 | <15 |16-25| <15 | 45-75
Sia 776,92 1209344 | 2,87 [ 6,89 104,87 0,26 0,31 60834,52 1273609490,00 0,56 0,05 09610,37 [ 0,27 [ <15 <15 [16-25| <15 | 45-75
Siane 101,84 1181783 | 7,58 [19,12 0,23 0,79 0,04 327433,58 | 30045541590,00 0,59 0,14 4,1910,15] 0,19 | <15 <15 | <15 | <15 | 45-75
Sio 6,49 170541 | 8,92 | 21,07 0,38 0,77 0,08 322209,80 | 36508281191,00 0,57 0,14 2931024 [ 0,16 [ <15] <15 [ <15 |15-45 45-75
Somali 186,56 563,87 | 049 |[24,67 4,94 0,55 0,18 43922,29 2717708916,00 0,39 0,22 0,2710,74 | 0,04 [ <15] <15 [>=75| <15 | <15
Sonjo 401,27 130643 | 3,05 |1894 2,69 0,60 0,15 73136,75 6457756809,00 0,49 0,19 1151042 | 0,14 [ <15] <15 [16-25| <15 | >=75
Sotho 301,39 | 234515| 5,56 | 10,68 17,61 0,45 0,26 124839,60 7069531633,00 0,50 0,18 1,501 0,28 [ 0,35 [ <15 <15 [15-45| <15 [ 45-75
Subanun 19,12 176,53 | 2,33 | 26,38 0,14 0,82 0,02 223654,19 6795251210,00 0,67 0,04 3031030 0,15 [ <15] <15 [<15| <15 | >=75
Suku 572,91 87505 [ 1,28 | 21,48 0,74 0,72 0,08 138862,81 9110469846,00 0,45 0,23 1,63 10,15 0,23 [16-25] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Sumbawanese 21,00 385,10 | 4,25 | 26,79 0,36 0,77 0,07 186978,21 | 20448903330,00 0,46 0,16 41910221 0,17 | <15] <15 | <15 | <15 [ 45-75
Sundi 184,70 401,29 | 1,55 [2337 0,72 0,71 0,10 134133,84 8573238351,00 0,52 0,23 2,00({0,24[ 0,21 [ <15 <15]<15| <15 |45-75
Tanala 104,33 558,84 | 3,06 | 21,08 8,09 0,53 0,23 95639,95 8615565933,00 047 0,17 4451019 ] 0,22 | <15 | <15 |16-25|16-25| 45-75
Taos 917,73 | 2551,05| 3,41 5,35 97,15 0,27 0,32 62234,36 1488989584,00 0,55 0,08 0711039 0,33 [ <15] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Tapirapé 955,10 248,41 | 0,44 | 25,06 3,23 0,59 0,15 146834,60 [ 19950602300,00 0,28 0,34 1,46 (0,14 [ 0,27 [ <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
Teda 1046,066 [1857,04 [ 3,68 | 21,24 46,53 0,36 0,27 5033,01 135962270,30 017 0,14 -0,04[0,70 | 0,19 | <15 |16-25|15-45| <15 | 45-75
Teita 62,83 183,36 | 0,77 | 22,78 2,44 0,61 0,17 96037,26 3332415560,00 | 0,592757318 0,10 1931038 [ 0,13 [ <15 | <15 |15-45| <15 | 45-75
Teke 395,71 569,29 | 2,54 | 21,95 042 0,75 0,07 167835,28 8596792667,00 0,57 0,20 1,85[036[ 014 [ <15 <15 ]| <15 | <15 |45-75
Ticuna 1066,00 | 117,59 | 0,30 | 24,57 0,37 0,75 0,05 190178,38 7759582638,00 0,60 0,19 3,19(0,18 [ 0,22 [ <15 | <15 | <15 |15-45| 15-45
Tigre 4,21 53,55 0,30 ] 26,50 12,43 047 0,26 16735,61 409641256,20 0,32 0,10 0,0610,70 [ 0,14 [ <15] <15 [>=75] <15 [ 16-25
Tikar 328,23 837,14 [ 0,86 | 20,21 [15106533871,00 0,67 0,12 183005,87 | 15106533871,00 043 0,25 2,730,231 0,22 [ <15|<15|<15] <15 | >=75
Tikopia 0,06 0,09 0,01 | 27,24 0,64 0,73 0,11 239613,60 | 15697970977,00 0,62 0,06 1,871041 [ 0,09 [<15] <15 [ <15 |45-75] 45-75
Tiriki 1848,30 [1848,30 | 2,15 | 19,40 1,24 0,66 0,09 68198,10 6129817057,00 0,39 0,16 4,3910,26 | 0,15 | <15 | <15 |15-45| <15 | 45-75
Tiv 243,40 280,08 | 2,62 [ 23,19 1,99 0,65 0,13 161826,88 | 13611477259,00 0,40 0,26 1,31]10,39 [ 0,13 [16-25] <15 | <15 | <15 | 45-75
Toda 152,81 684,39 | 3,09 [ 22,56 2,62 0,60 0,17 179394,17 | 30744064387,00 0,40 0,25 2081028 0,17 [ <15] <15 [>=75| <15 | <15
Tonga 660,27 604,91 1,26 19,17 8,90 0,53 0,23 108738,28 | 15423010273,00 041 0,30 219 | NA [ NA [<15] <15 [15-45| <15 [ 15-45
Tlésliir;l:a 3,10 18,02 052 | 638 15,40 0,54 0,23 91369,05 1805362026,00 0,65 0,06 3,05]10,10 [ 0,40 [ <15] <15 [16-25|15-45[ 15-45
Trobriands 2,44 0,31 0,01 |2679 0,73 0,73 0,12 223167,95 [ 12381981194,00 0,61 0,07 291(0,24 [ 0,18 [ <15 | <15 | <15 |15-45| 45-75
AT‘:a agrggr 1239,62 115997 1,63 | 20,75 54,18 0,34 0,30 5661,32 187574058,80 0,16 0,12 -0,05(1,00| 0,00 | <15 | <15 |45-75| <15 | 15-45
Tupinamba 12,41 13,07 012 | 23,79 1,42 0,67 0,15 129478,13 | 10112576766,00 0,51 0,23 2,8410,32 [ 0,17 [16-25]16-25] <15 |16-25] 15-45
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Tura 345,93 31048 [ 0,69 [ 22,50 2,14 0,63 0,15 154360,51 | 15629346320,00 0,36 0,31 2231028 0,19 [ <15| <15 [ <15 | <15 | >=75
Ulawans 5,27 17,26 047 | 27,34 0,33 0,78 0,08 275106,36 | 15811541694,00 0,65 0,04 3281022 0,18 [ <15 <15 | <15 |15-45| 45-75
Ulithians 0,23 0,01 0,00 | 27,51 0,17 0,81 0,03 229984,55 | 11819976152,00 0,62 0,05 NA [ NA | NA [ <15 [ <15 | <15 |15-45| 45-75
Umotina 143562 | 294,64 | 1,61 | 26,23 3,05 0,58 0,13 110350,01 | 11004295196,00 0,27 0,31 1,291 0,16 [ 0,20 [16-25]|16-25] <15 | <15 | 45-75
5Up011r115 8,65 21,03 0,36 | 26,99 0,62 0,74 0,11 219723,26 | 12213542079,00 0,62 0,06 3,49 (0,24 0,17 | <15 [ <15 | <15 |15-45| 45-75

Usiai 2,79 24,72 041 |[27,71 0,16 0,81 0,03 219223,79 | 10765114054,00 0,59 0,03 3,09[0,22] 0,16 [ <15 [16-25|16-25| <15 | 45-75

Vanua Levu 25,42 21592 | 2,83 [ 25,38 2,54 0,62 0,19 160464,97 [ 11207299165,00 0,53 0,09 4,25[0,9] 0,20 [ <15 [ <15 | <15 |15-45| 45-75

Venda 405,40 776,11 [ 2,53 | 19,09 11,36 0,49 0,19 78645,35 7342754886,00 0,38 0,20 1,87 (0,28 0,17 [ <15 [ <15 |16-25| <15 | 45-75
Vugusu 709,76 11867,52 | 2,27 | 20,57 1,64 0,64 0,09 72322,03 6707058434,00 0,36 0,14 2,61[0,22] 0,9 [ <15 [ <15 |15-45| <15 | 45-75
Wantoat 43,08 1681,33 | 10,65 | 19,89 0,42 0,76 0,08 330001,82 | 37678605809,00 0,57 0,15 3,16 10,22 0,17 [16-25] <15 [ <15 | <15 [ 45-75
Wayuu 17,11 53,81 0,57 |26,13 1,22 0,69 0,17 25502,40 690620975,30 0,49 0,20 0,64 (0,56 | 0,07 | <15 [ <15 |45-75] <15 | <15
V\;(:ﬂzi?e 874,70 380,97 | 0,17 | 2545 8,77 0,50 0,19 62734,29 5202997730,00 0,30 0,34 0091041 0,19 [ <15 | <15 [>=75| <15 | <15
Wogeo 4,21 2,52 0,12 | 26,75 0,08 0,84 0,01 287703,77 | 20282610586,00 0,63 0,07 2,2210,33 [ 0,12 [ <15 |16-25] <15 |16-25| 45-75
Yagua 858,93 121,64 | 0,25 | 24,57 0,39 0,05 0,75 186218,66 8510722559,00 0,58 0,21 3,2310,17 [ 0,24 [45-75] <15 | <15 | <15 [ 15-45
Yakut 684,27 68,30 0,60 ]-12,32 462,20 0,13 0,35 27199,94 275799172,60 0,57 0,07 0581048 0,32 [16-25] <15 [15-45]|16-25 <15

Yao 476,87 710,81 | 1,09 | 19,98 7,86 0,54 0,22 108716,73 | 14422661246,00 0,44 0,28 2,27 10,19 [ 0,27 [ <15 <15 [ <15 |16-25] 45-75
Yombe 97,60 330,77 | 1,67 | 24,52 0,73 0,72 0,10 131393,66 767931207,00 0,50 0,23 2,16 10,21 [ 0,23 [16-25] <15 | <15 |16-25] 45-75

Yupa 27,77 431,98 | 3,23 |[23,40 2,56 0,60 0,14 94470,78 8752924389,00 0,40 0,29 2,62[033]| 0,13 [ <15 [15-45] <15 | <15 | 45-75
Sf;lé?/l:ds 6,88 32,91 031 | -924 266,17 0,15 0,28 36216,25 322254754,10 0,62 0,05 033 (0,57 | 0,27 [15-45[ <15 |15-45] <15 | <15
Yusufzai 1168,22 | 1416,94 | 8,90 | 8,87 109,32 0,28 0,32 59988,10 3516183058,00 0,39 0,07 099[0,33] 0,25 | <15 [ <15 |15-45| <15 | 45-75
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APENDICE TABLA 2
Base de datos de los articulos recopilados

Algori Analisis P Reconocimiento Sistemas
goritmos . Anilisis textos . Ao
espacial de patrones socioecolégicos
Logistic VauGHN y Crawrorp, 2009; Monna ef al V AHDATI et al.,
regression YAWORSKY et al., 2020; 2020 7 2019; ALBERTI,
Leatawick, 2000 2014
COLMENERO-
FERNANDEZ y
Frrto, 2021;
HLaD et al.,
BerGcanzo- 2021; TsiGkas et
Besca et al., 2020; GROVE
al., 2021; y BLINKHORN,
ALTAWEEL 2020; OSTERTAG y
etal., 2022; BEURTON-AIMAR,
RiCHARDS- 2020; PaGNIN
RisseTTO €t et al., 2020; Ma
al., 2021; etal., 2021;
Davis et BeLL y CrosoN,
al., 2021; 1998; Oonk y
HornN et al., SPIKER, 2015;
2022; ReicH ARNAY et al.,
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