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RESUMEN

La mineria de datos se emplea en el anélisis de grandes
conjuntos de datos para descubrir patrones y relaciones
no evidentes, que pueden no ser detectables mediante
analisis convencionales. Para ello, se emplean los
algoritmos de agrupamiento, destacando el algoritmo
de particion K-means, ampliamente utilizado en
investigacion debido a su versatilidad, a su facilidad
de codificacién y a la posibilidad de implementaciéon
mediante la inteligencia artificial (IA).

El objetivo del estudio fue analizar la aplicabilidad
del algoritmo K-means en el ambito del patrimonio
cultural, enfocado especificamente en la evaluacion de
las caracteristicas formales de los principales conjuntos
escultoricos de estatuas-columna tardorromanicas.

Se estudiaron las caracteristicas de 20 conjuntos de
estatuas-columna (5 franceses y 15 peninsulares),
agrupadas en 12 variables. Se desarrollé un cédigo
en lenguaje Python del algoritmo de agrupamiento
K-means, y el analisis de los datos resultantes se llevo a
cabo utilizando la plataforma Google Colab.

Segtin la similitud de sus caracteristicas estilisticas, se
detectaron 3 clusteres diferentes. El clister 0 agrup¢ a:
Saint-Loup (francés) y a 9 espaiioles: Moraime, Armentia,
Lasarte, Sahagun, Larraona, Sangiiesa, Segovia, Sos del
Rey Catolico y Uncastillo. El cluster 1 a: Chartres, Le
Mans y Morlaas (franceses) y Santiago, Avila, Orense y
Oviedo. El cluster 2 a Villeneuve-I'Archevéque (francés)
y a Laguardia y Benavente.

Los resultados obtenidos sugieren que la incorporacion
de herramientas como el algoritmo de agrupacién
K-means implementados por la IA, afiaden objetividad
cuantificable, complementan los dictdimenes tradicionales
y abren nuevas perspectivas en la investigacion del
patrimonio artistico.

PALABRAS CLAVE
analisis de clusteres, algoritmo K-means, inteligencia
artificial, patrimonio cultural, escultura

ABSTRACT

Data mining is used to analyze large data sets to discover
non-obvious patterns and relationships, which may
not be detectable using conventional analysis. For this
purpose, clustering algorithms are used, among which
the K-means partition algorithm stands out, widely
used in research due to its versatility, ease of coding
and the possibility of implementation through artificial
intelligence (AI).

The objective was to analyse the applicability of the
K-means algorithm in the field of cultural heritage,
focusing specifically on the evaluation of the formal
characteristics of the main sculptural ensembles of late
Romanesque statue-columns.

The characteristics of 20 sets of statue-columns (5 french
and 15 peninsular), grouped into 12 variables, were
studied. A code for the K-means clustering algorithm
was developed in Python, and the analysis of the resulting
data was carried out using the Google Colab platform.
According to the similarity of their stylistic
characteristics, 3 different clusters were detected.
Cluster 0 grouped together: Saint-Loup (french) and 9
Spanish clusters: Moraime, Armentia, Lasarte, Sahagun,
Larraona, Sangiiesa, Segovia, Sos del Rey Catoélico
and Uncastillo. Cluster 1 included: Chartres, Le Mans
and Morlaas (french) and Santiago, Avila, Orense and
Oviedo. Cluster 2 included Villeneuve-I'Archevéque
(french) and Laguardia and Benavente.

The results obtained suggest that the incorporation
of tools such as the K-means clustering algorithm,
implemented by AI, add quantifiable objectivity,
complement traditional opinions and open new
perspectives in the research of artistic heritage.

KEYWORDS

clustering, k-Means algorithm, artificial intelligence, cul-
tural heritage, sculpture
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APLICACION DEL ALGORITMO DE AGRUPAMIENTO K-MEANS
JOSE MANUEL GARCIA MARTIN AL ESTUDIO DE LAS ESTATUAS-COLUMNA ROMANICAS

INTRODUCCION

Los términos mineria de datos hacen referencia a los procesos de
analisis de grandes bases de informacion, con la finalidad de des-
cubrir patrones y relaciones ocultas entre los datos almacenados
(Hand, 1998). Para procesar esta informacion, se utilizan diversas
técnicas de aprendizaje automatico, destacando el agrupamiento
(clustering). Con tres objetivos: la interpretacion de los datos, gene-
rar hipdtesis y detectar anomalias; clasificarlos de manera natural
segun su similitud (relacion filogenética); y organizar y sintetizar
la informacion mediante la creacion de prototipos de conglome-
rados (compresion) (Jain, 2010).

Este enfoque se ha aplicado en diversas disciplinas cientificas:
Antropologia, Biologia, Estadistica, Informatica, Matematicas y
Medicina, contextos donde se gestionan grandes volimenes de da-
tos, y en los que su procesamiento sigue siendo un desafio com-
plejo, a pesar del significativo avance de los recursos informaticos
(Renddn y Barrera, 2016). Por ello, para facilitar esta tarea se ha
impulsado el desarrollo de herramientas analiticas como los al-
goritmos de agrupamiento (clustering algorithms) (Pascual et al.,
2007).

Estos algoritmos atendiendo a las diferentes metodologias que
utilizan para asociar datos, se han clasificado de forma didactica
en 9 categorias: 1) basados en la particion: agrupan los datos di-
vidiéndolos en un nimero fijo de grupos predefinidos; 2) basados
en la jerarquia: crean una estructura de arbol (dendrograma) que
muestra la relacion entre los grupos; 3) basados en la teoria difusa:
utilizan conjuntos difusos para permitir que un punto de datos
pertenezca a mas de un grupo con diferentes grados de pertenen-
cia; 4) en funcion de la distribucion: asumen un modelo de dis-
tribucion para los datos y los agrupan en funcion de este modelo;
5) basados en la densidad: agrupan puntos que estan densamente
conectados y separan regiones de baja densidad; 6) basados en la
Teoria de Grafos: representan los datos como un grafo (conexion
de nodos) utilizando las propiedades de la teoria de grafos para
identificar grupos; 7) basados en la cuadricula: dividen el espacio
en celdas o cuadriculas y agrupan datos dentro de estas; 8) basados
en la teoria de fractales: utilizan conceptos de la geometria fractal
para identificar patrones y estructuras en los datos y 9) segun el
modelo: agrupan datos segtin un modelo especifico que describe
cémo se espera que se distribuyan (Xu y Tian, 2015).

Del conjunto de algoritmos de agrupacion destaca por su versa-
tilidad y sencillez de aplicacion el algoritmo K-means, de tal ma-
nera que en la actualidad es uno de los algoritmos mas utilizado
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en investigacion (Ali et al., 2020). Se trata de un algoritmo de par-
ticion que divide los conjuntos de datos en un nimero predefinido
de grupos (o clusteres). Su finalidad es minimizar la distancia de
los datos de un conjunto con su media aritmética (varianza esta-
distica), de tal forma que los puntos incluidos dentro de un mismo
cluster sean lo mas similares posible entre si. Para ello, sigue cuatro
pasos principales: 1) Inicializacion: se seleccionan aleatoriamente
unos puntos denominados K como centros iniciales (centroides),
donde cada uno de ellos representara el centro de un grupo o clus-
ter. 2) Asignacion de puntos: cada punto del conjunto de datos se
asigna al cluster cuyo centroide esté mas cercano (generalmente
se emplea la distancia euclidiana como medida). 3) Actualizacion
de centroides: cuando todos los puntos han sido asignados a su
cluster, el algoritmo recalcula la posicién de cada centroide (me-
diante el calculo de la media). 4) Iteracion: es la repeticion de los
pasos anteriores (asignacion y actualizacion), hasta conseguir que
los centroides se mantengan estables (cuando no haya cambios
significativos en sus posiciones) (Jain, 2010; Velmurugan y San-
thanam, 2011). De esta forma el algoritmo K-means puede iden-
tificar grupos con caracteristicas similares en el conjunto total de
datos, asi como patrones de asociacion entre ellos que no resulten
evidentes en otros tipos de analisis.

K-means puede implementarse en cualquier lenguaje de progra-
macion (Matlab, Octave, Freemat, Scilab, Python, etc.) (Sharma
y Gobbert, 2010), sin embargo, en numerosas actividades en in-
vestigacion y docencia, el lenguaje mas ampliamente utilizado es
Python (Raschka y Mirjalili, 2019). Una gran ventaja de este len-
guaje es que se puede utilizar en la herramienta gratuita y en li-
nea Google Colab (https://colab.research.google.com/), disefiada
especificamente para el desarrollo de aplicaciones de IA y el anali-
sis de datos. Siendo ademas compatible con muchas bibliotecas de
Python (numpy, pandas, matplotlib, tensorflow, etc.), que se em-
plean en diferentes tareas como el calculo estadistico o la visuali-
zacion grafica de los datos; procesos esenciales para la extraccion
de conclusiones y la toma de decisiones (McKinney, 2022; Tock,
2019).

Por otra parte, el término Romdnico es definido como: «estilo
predominante en Europa en los siglos x1, X11 y parte del x111 carac-
terizado por el uso del arco de medio punto y la béveda de cafién»
(Fatas y Borras, 1993, p. 208). Una de las principales caracteristicas
que este arte renovador proveniente de Francia trajo a la peninsula
ibérica, fue el impulso que se le otorgd a la escultura con que se de-
coraban el exterior de los templos (portadas, fachadas) e interior
(arcos triunfales, naves y espacios claustrales monasticos) (Ruiz
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de la Pefa, 2012). Segtin fue evolucionando con el tiempo, los ar-
tistas y escultores fueron realizando innovaciones, especialmente
en el tratamiento de la figura humana. De tal forma que en el ul-
timo periodo de este estilo, denominado romdnico tardio o tar-
dorromanico (c.a 1150 - finalizando discrecionalmente segun las
distintas zonas geograficas, en el primer cuarto del siglo x111), se
desarrollaron esculturas mas naturalistas y expresivas, creandose
numerosos grupos escultdricos, en los que tuvieron gran signifi-
cancia artistica las denominadas estatuas-columna (Pijoan, 1962),
definidas como «estatua de canon generalmente esbelto, adosada
al fuste de una columna y de su misma altura aproximada, carac-
teristica de las portadas de algunas iglesias del s. x11» (Fatas y Bo-
rrés, 1993, p. 103).

El origen de esta tipologia escultorica es mal conocido, aunque si
esta constatado que la mayor progresion se desarroll6 en Francia,
donde a partir del modelo escultdrico del Portal Real de la cate-
dral de Chartres, se difundi6 por todo el territorio francés (Des-
champs, 1931; Gaborit, 2010). Asi, diversos talleres de escultores y
canteros itinerantes o locales conocedores de este modelo proto-
tipico fueron creando a su vez magnificos grupos escultdricos en
varias regiones francesas. Como por ejemplo la iglesia de Saint-
Loup-de-Naud o la catedral Saint-Spire de Corbeil-Essonnes (Ré-
gion Ile-de-France); la iglesia de Villeneuve-I’Archevéque o San
Benigno de Dijon (Borgofa); la catedral de Saint-Julien de Mans
(Région Pays de la Loire) o la iglesia de Sainte-Foy de Morlaas (Ré-
gion Nouvelle-Aquitaine) (Gaborit, 2010; Pijoan, 1962).

En el caso de los conjuntos escultoricos erigidos en la penin-
sula ibérica, segun la hipétesis establecida por diversos investiga-
dores, estos maestros escultores franceses pudieron desplazarse
fundamentalmente siguiendo las rutas monumentales del Camino
de Santiago, donde realizaron la decoracion de algunos portales
romanicos en los que incluyeron los denominados grupos de es-
tatuas-columna «a la francesa» (de Apraiz, 1953; Gaborit, 2010;
Porter, 1923). De estos conjuntos escultéricos exceptuando los ca-
sos del Portico de la Gloria en la catedral de Santiago de Compos-
tela y la iglesia de Santa Maria la Real en Sangiiesa, de los que si
se conoce su autoria al haber sido firmados epigraficamente por
sus autores: el Maestro Mateo (Yzquierdo, 2019) y por Leodega-
rius (Fernandez-Ladreda et al., 2004), la identidad de la mayoria
de artifices y talleres creadores del resto de conjuntos escultoricos
permanece desconocida. De tal forma que los investigadores esta-
blecen su atribucion de forma genérica, atendiendo a la impronta
formal que transferian a las principales obras donde intervenian,
como, por ejemplo: «el Maestro de Oviedo» (Apostolado de la Ca-
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mara Santa de la catedral de Oviedo) (Alvarez, 1999; Pita, 1955) o
el «<Maestro de Avila» (Basilica de San Vicente) (Pita, 1955; Porter,
1918). A su vez, los investigadores han encontrado en sus analisis
formales sobre las propias estatuas-columna, ciertas similitudes de
estilo entre diversos conjuntos escultdricos, que les ha permitido
postular teorias atribucionistas, sin que estas hayan podido ser
verificadas documentalmente o bien mediante andlisis objetivos.

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Dado que los algoritmos de agrupacion permiten encontrar re-
laciones que no se advierten en los analisis convencionales, es el
motivo en que se fundamenta la realizacion de esta investigacion.
Efectuando una puesta en valor de la utilidad de esta metodolo-
gia, como procedimiento experimental valido en la investigacion
y didactica patrimonial artistica.

Teniendo como objetivo general: Analizar la utilidad de la apli-
cacion del algoritmo de agrupacion K-means, en el analisis cuan-
titativo de las caracteristicas formales de los principales conjuntos
escultéricos que cuentan con estatuas-columna plenomedievales.
Para alcanzarlo, se postulan los siguientes objetivos especificos:

1. Encontrar posibles relaciones cuantitativas de las ca-
racteristicas estilisticas y de talla, entre los principa-
les conjuntos escultoéricos franceses con los princi-
pales conjuntos escultoricos de estatuas-columna ro-
manicos hispanicos.

2. Encontrar posibles relaciones cuantitativas de las ca-
racteristicas estilisticas y de talla, entre los principa-
les conjuntos escultéricos de estatuas-columna ro-
manicos hispanicos.

3. Aportar datos objetivos que permitan contrastar las
diversas teorias atribucionistas establecidas sobre los
principales conjuntos escultdricos de estatuas-co-
lumna romanicos hispanicos.
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Figura |. Estatuas-columna.
Procedencia: |) Cathédrale
Notre-Dame de Chartres.

2) Cathédrale Saint-Julien

du Mans. 3) Eglise de Saint-
Loup-de-Naud. 4) Eglise
Notre-Dame de Villeneuve-
I'Archevéque. 5) Eglise Sainte-
Foy de Morlaas. Fuente: autor.

| METODOLOGIA

La presente investigacion se desarrollé en forma de disefio experi-
mental descriptivo de naturaleza cualitativa y cuantitativa.

] MUESTRA

La muestra estuvo compuesta por 20 conjuntos de estatuas-co-
lumna plenomedievales erigidas en 20 emplazamientos diferentes.
Cinco de ellos localizados en Francia, y que fueron seleccionados
por presentar un estado de conservacion adecuado para su valo-
racion formal; y por ser representativos respectivamente cada uno
de ellos, de las cinco regiones francesas que cuentan con las mas
importantes muestras de conjuntos monumentales de estatuas-co-
lumna (segun la valoracion de las referencias consultadas en la li-
teratura cientifica especializada, alojadas en las principales bases
de datos) (Figura 1).

La muestra se complet6 con 15 conjuntos escultdricos hispani-
cos, y cuyas localizaciones e imagenes de estudio fueron obtenidas
mediante el cotejo de la Enciclopedia del Romdnico de la Fundacion
Santa Maria la Real (https://santamarialareal.org/). Para garanti-
zar la representatividad y comparabilidad de los datos, el criterio
de seleccion priorizo a conjuntos con dos o mas estatuas-columna
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FRANCIA
Regién francesa Localizacién Monumento Latitud | Longitud
Centre-val de Loire | Chartres Cathédrale Notre-Dame de Chartres 48443
Pays de la Loire Le Mans Cathedrale Saint-Tulien du Mans _47.859
Tie-de-France Saint-Loup-de-Naud Eglise de Saint-Loup-de-Naud 48.536 | 3.209
Bourgogne- Villeneuve-l'Archevéque | Notre-Dame de Villeneuve-I'Archevéque i
Franche-Comté 48.235 | 3.557
Nouvelle-Aquitaine | Morlas Eglise Sainte-Fov de Morlads 43.340 = -0.265
ESPANA
Provincia Localizacion Monumento

A Corufia Moraime Iglesia de San Xulidn

Santiago de Compostela Catedral de Santiago

Ammentia Basilica de San Andrés v San Prudencio
. Laguardia Tglesia de San Tuan Bautista
Alava Lasarte Iglesia de Nuestra Sefiora de la Asuncion
Asturiag Orviedo Camara Santa de la catedral de Oviedo
Avila Avila Basilica de San Vicente
Leon Sahaoin Monasterio Real de San Benito
Navarra Larraona Iglesia de San Cristobal

Sangiiesa Iglesia de Santa Maria 1a Real
Orense Orense Catedral de Orense
Segovia Segovia Iglesia de San Martin
Zamora Benavente Izlesia de San Tuan del Mercado
Zaragoza Sos del Rey Catolico Iglesia de San Esteban

Uncastillo Iglesia de San Martin de Tours

Tabla I. Localizaciones
administrativas y topograficas
de la muestra de conjuntos
escultéricos. Fuente: autor.

y cuya documentacion fotografica contase con la suficiente calidad
para la identificacion precisa de los detalles escultéricos (Tabla 1).

VARIABLES

Se evaluaron la latitud y longitud de ubicacién de los monumentos.
Obtenidas del servidor de aplicaciones de mapas en la web Google
Maps (Alphabet Investor Relations®). Y diez variables que se co-
rrespondian con los principales aspectos escultdricos resaltados en
diversos estudios estilisticos y formales desarrollados previamente
(Angheben, 2017; de Azcdrate, 1993; Gaborit, 2010; Pijoan, 1962):
1) Gestualidad de la figura: si, no. 2) Canon de las figuras: alargado,
reducido, natural. 3) Representacion nimbada: si, no. 4) Expresivi-
dad del rostro: si, no, no valorable. 5) Aspecto de la vestimenta: col-
gante, recogida, mixta. 6) Variedad de pliegues de la vestimenta:
rectos, ondulados, mixtos. (7) Expresividad de las manos: gestual,
no gestual, sustentacion. 8) Acabado artistico de las manos: tosco,
definido. 9) Calzado: si, no, no valorable; y 10) Tipos de apoyo de
los pies: sobre figura animal, sobre figura humana, sobre motivo
vegetal, sobre motivo mixto, sobre zécalo, no valorable.

243



| TEMATICA LIBRE |

JOSE MANUEL GARCIA MARTIN

APLICACION DEL ALGORITMO DE AGRUPAMIENTO K-MEANS
AL ESTUDIO DE LAS ESTATUAS-COLUMNA ROMANICAS

€O © Unuteazzipynn
Aichho Bdar Vir Inaertar Extomodedecodion Hamamiketis Ayade Cuardadh cor Stims ver: 1533

Silhouette Score

0.8

T p

0§

0.7 1

0.6 -

0.5 4 -

Silhouette Score

0.4 1

0.3

0.2

2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0
Numero de clusteres (k)

Con el fin de determinar los valores con mayor representacion a
asignar alas variables 1 a 10, se calculé la moda estadistica de cada
opcion de datos correspondientes a cada conjunto de estatuas-co-
lumna, mediante el programa SPSS version 27.0.1. (con licencia de
la Universidad de Oviedo). Los datos se incluyeron en una planilla
Microsoft Excel (Microsoft Corp) en la extension CSV (delimitado
por comas) (Barreto, 2015).

Con el fin de maximizar la similitud dentro de cada grupo y
minimizar la semejanza entre grupos de los datos, se calcul6 el
nimero 6ptimo de clusteres mediante el método de la Silueta (Sil-
houette Score), métrica apropiada para especificar el valor de k en
los algoritmos k-means. Mediante la ejecucion de su cddigo, se
consigue la medicién de la calidad del agrupamiento evaluando
qué tan cerca estan los puntos dentro del mismo cluster en com-
paracion con los puntos de otros clusteres. Los valores van de (-1)
(pésimo agrupamiento) a (+1) (agrupamiento excelente) (Shaha-
pure y Nicholas, 2020). Consistiendo el nimero de clasteres ade-
cuados para el K-means empleado, de 3 (Grafico 1).

Seguidamente, se generd un codigo del algoritmo de agrupa-
cién K-means, empleando el lenguaje informatico Python, que fue
procesado en Google Colab (Tock, 2019) (Figura 2). El método
de agrupaciéon K-means aplica la técnica de Andlisis de Compo-
nentes Principales (aprendizaje automatico no supervisado) de tal

Gréfico |. Métrica de la Silueta
(Silhouette Score). El valor de k
alcanza su maximo en 3 clusteres,
indicando la separacién optima
entre los grupos. Fuente: autor.
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import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
from sklearn.cluster import KMeans

# Crear DataFrame con los datos
data = {variables,csv

df = pd.DataFrame(data)

# Caracteristicas para el andlisis
features = [['Gesto’, ‘Canon’, 'Nimbo', 'Rostro’, 'Forma‘, °Pliegues’,
'Mano’, °Acabado’, 'Calzado’, Apoyo’ff|

# Normalizar los datos
scaler = Standardscaler()
data_scaled = scaler.fit_transform(df[features])

# Aplicar K-means con 3 clusters
kmeans = kMeans(n_clusters=3, random_state=42)
df('Cluster’] = kmeans.fit_predict(data_scaled)

# Relacidn de filas por cluster segin Latitud y Longitud
print("Relacién de filas por clusters segin su Latitud y Longitud:*)
for cluster_id in sorted(df[’Cluster’].unique()):

cluster_rows = df[df['Cluster’] == cluster_id].index + 1 # +1 para numerar filas desde 1

print(f"Cluster {cluster_id}: Filas {list(cluster_rows)}")

<>

# visualizacién de los clusters
plt.figure(figsize=(1e, €))
plt.scatter(df[ "Lati
plt.title('Agrupamiento
plt.xlabel("Latitud")
plt.ylabel("Longitud’)
plt.grid(True)
plt.colorbar(label='Cluster’)
plt.show()

€ Madres e Hijos usando K-means (3 Clusters)’)

# Relacidn madre-hijo: asignar madres a clusters
f‘jﬂﬂﬁf = df.iloc[:5] # Filas 1 a 5 para madres
hijos = df.iloc[5:] # Resto de filas para hijos

Cluster_to madre = {@: [], 1: [], 2: [1]

for index, row in madres.iterrows():
cluster_id = kmeans.predict(scaler.transform([row[features]]))[e]
cluster_to madre[cluster_id].append(index + 1) # +1 para empezar desde 1

rint("\nasignaciones de Clusters a madres (filas 1 a 5):")
for cluster_id, madre_indices in cluster_to_madre.items():
print(f"Cluster {cluster_id}: mMadres en filas {madre_indices}")

'], df[’Longitud*], c=df['Cluster’], cmap='viridis', s=10@)

Figura 2. Imagen de la captura
de pantalla del codigo K-means
implementado en lenguaje
informatico Python y ejecutado
en Google Colab. Fuente: autor.

manera, que el resultado de este proceso se visualiza en un dia-
grama de dispersion, donde los datos se distribuyen en funcién de
dos ejes principales: el componente principal 1 (eje x) y el compo-
nente principal 2 (eje y). Esta reduccion a dos dimensiones facilita
la comprension de las relaciones entre los datos y la identificacion
de patrones y agrupaciones. En el grafico, los datos se representan
como puntos de colores, agrupados en diferentes clisteres segun
su similitud. Ademas, se destacan los centroides, que son las me-
dias de cada grupo, representados por aspas rojas (X) en el dia-
grama (Ali et al., 2020).
El c6digo fue depurado y contrastada su eficacia mediante su com-
probacion en seis chatbots IA (Gupta et al., 2020): ChatGPT (ht-
tps://chatgpt.com/), Claude (https://claude.ai/new), Gemini (https:/
gemini.google.com/app?¢hl=es-ES), Perplexity (https://www.per-
plexity.ai/), Poe (https:/poe.com/), y You.com (https://you.com/).
A su vez, se calcularon los coeficientes de correlacion de Spear-
man entre las distintas variables estudiadas, con relacién a los da-
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tos de agrupacion obtenida con el algoritmo K-means. Mostrados
mediante un mapa de calor, en el que el color rojo intenso inter-
preta a valores cercanos a 1, correspondiendo a una correlaciéon
positiva fuerte. El color azul intenso (valores cercanos a -1), corres-
ponde a una correlacion negativa fuerte. Los colores claros/blancos
(valores cercanos a 0) implican poca o nula correlacion.

RESULTADOS

Se analizaron 20 conjuntos de estatuas-columna ubicados geo-
graficamente en Francia y Espana, estando uno de ellos en la ac-
tualidad, desubicado de su localizacién de origen (Sahagun). Las
localizaciones francesas fueron: Chartres (Région Centre-val de
Loire); Le Mans (Région Pays de la Loire); Saint-Loup-de-Naud
(Région Ile-de-France); Villeneuve-I'’Archevéque (Région Bour-
gogne-Franche-Comt¢é) y Morlaas (Région Nouvelle-Aquitaine).

La muestra de conjuntos escultéricos ubicados en territorio es-
paiol estuvo compuesta por 15 monumentos, localizados en: A
Corufia: Moraime y Santiago de Compostela. En Alava: Armentia
y Lasarte. En Asturias: Oviedo. En Ledn: Sahagun (actualmente
desubicado entre el Museo de Ledn y el Harvard Art Museums de
Massachussetts en EE. UU.). Avila: Avila (capital). En Navarra:
Sangiiesa y Larraona. En Orense: Orense (capital). En Segovia: Se-
govia (capital). En Zamora: Benavente. En Zaragoza: Sos del Rey
Catdlico y Uncastillo (Figura 3).

El algoritmo K-means detectd tres agrupaciones o clusteres dife-
rentes de conjuntos escultéricos, congregados principalmente por
sus caracteristicas artisticas y secundariamente por sus localiza-
ciones topograficas. Representados en la grafica de dispersion por
puntos de tres colores diferentes: el azul oscuro al cluster 0, el verde
al cluster 1y el amarillo al cluster 2 (Grafico 2).

Los conjuntos escultéricos incluidos en el cluster 0 correspondie-
ron a 1 monumento francés: Saint Loup, y a 9 espafoles: Moraime,
Armentia, Lasarte, Sahagun, Larraona, Sangiiesa, Segovia, Sos del
Rey Catdlico y Uncastillo. En el cluster 1 se agruparon: Chartres,
Le Mans y Morlaas de Francia y Santiago, Avila, Orense y Oviedo
de Espafa. Al cluster 2 pertenecieron: Villeneuve-I’Archevéque,
monumento francés y Laguardia y Benavente espafioles.

Con respecto a las variables artisticas (definidas por la mediana
estadistica), los resultados mas destacados en cada claster fueron
las siguientes. En el clister 0 hubo un promedio mas alto en las
variables Variedad de Pliegues (prevaleciendo la representacion
mixta de pliegues lisos y ondulados) y en Expresividad de las ma-
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Figura 3. Distribucién geografica
de los conjuntos escultéricos
analizados, (https://es.batchgeo.
com/map/02fe71c8b8ea076
c0764ac9297bfd4e3). Fuente:
mapa realizado mediante la
AN Ny NN A aplicacion batchgeo.com (https://
Uit goime - Polie T es.batchgeo.com) por autor.
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nos (identificando a la sujecion de algan atributo). En el cluster 1
los promedios mas bajos correspondieron a Canon de las figuras
(identificando a un canon alargado) y a Acabado artistico de las
manos (identificando a un remate tosco de las manos). En el clus-
ter 2 hubo un resultado balanceado entre todas las caracteristicas.

El algoritmo K-means también encontré determinados patro-
nes de agrupacion segtn las ubicaciones topograficas (latitud y
longitud) de los conjuntos escultéricos espafoles. Resultando que
los situados en latitudes mas altas (media de 42,474) y mas al este
(longitud media: -3,298) se agruparon en el cluster 0, siendo ade-
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de Espana (rango de dispersion: 2705,00) y a su vez se detect6 una vestimenta, variedad de pliegues
mayor variabilidad entre si en sus caracteristicas artisticas. Los de la vestimenta y expresividad

monumentos del cluster 2 se ubicaron mds al sur con un rango de las manos. Fuente: autor.

de dispersion de 1884,00 (cifra intermedia entre los dos clusteres

restantes).
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Con respecto a las correlaciones entre las distintas variables, se
obtuvieron 2 valores significativos positivos fuertes: Gestualidad
de las figuras y Expresividad del rostro (ro= 0,55), sugiriendo que
las figuras menos rigidas tienden a presentar mas expresividad en
el rostro. Y entre Aspecto de la vestimenta y Acabado artistico de
las manos, con un valor ro= 0,64, indicativo de que las formas de
los vestidos mds elaboradas se asocian a manos mejor talladas. Por
el contrario, se observaron 2 correlaciones negativas fuertes: Ex-
presividad del rostro con Aspecto de la vestimenta (ro= -0,64) y
con Acabado artistico de las manos (ro= -0,68), indicando una re-
lacion inversa entre la expresividad del rostro con la forma de los
vestidos y el acabado de las manos (Figura 4).

Con respecto a las caracteristicas vinculadas a la ubicacion del
monumento (latitud y longitud), se hallaron datos sugerentes de
que los monumentos localizados mas al norte tenian una tenden-
cia moderada a personalizar las figuras calzadas, a la vez que sus
vestimentas exhibian formas mixtas (colgante y recogidas a la vez)
(ro=-0,42; correlacién negativa entre moderada y débil); mientras
que en los ubicados mas al sur, fueron las figuras con pies descal-
zos o no valorables. La expresividad de las manos, mostré una
tendencia mesurada a mostrar las figuras en posicion de sujecion
(atributo o filacteria, etc.) en los conjuntos localizados mas al norte
(ro=-0,35; correlacion negativa débil).

En cambio, segtin su longitud (este-oeste) los datos mostraron
una correlacién muy débil o nula (ro=-0,08), indicando una gran
variabilidad figurativa en el tipo de calzadura. Si se hallé6 una mo-
derada diferenciacion en los tipos de forma de los vestidos, de tal
forma que en los monumentos ubicados mas al este peninsular
tendian a mostrar la vestimenta con pliegues mas rectos (ro= -0,55;
correlacion negativa moderada) (Grafico 3).

DISCUSION

Para comprender como se adquiere y experimenta el patrimonio
cultural en la actualidad, es fundamental identificar y adaptarse
a las nuevas herramientas educativas y de investigacion. La inte-
ligencia artificial (IA) desempefa un papel crucial en estos pro-
cesos, al ayudar a analizar grandes voliumenes de datos sobre el
patrimonio artistico y extraer patrones de relacién; ademas ha per-
mitido el desarrollado de algoritmos que facilitan el estudio y cla-
sificacion de la inabarcable cantidad de informacion relacionada
con el arte creado alo largo de la historia de la Humanidad (Madni
et al., 2017; Xu y Tian, 2015).
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De esta forma, en la literatura cientifica se pueden encontrar
ejemplos de investigaciones que integran diversos algoritmos en
su metodologia. Entre ellos, destaca el algoritmo K-means que se
utiliza principalmente por su eficacia en el agrupamiento de datos
y en la identificacion de patrones de relacion, que suelen pasar des-
apercibidos con otros enfoques analiticos, como los analisis mul-
tivariantes (Ali et al., 2020; MacQueen, 1967; Pascual et al., 2007;
Jain, 2010; Xu y Tian, 2015).

Debido a estas capacidades, el uso de K-means es especialmente
comun en disciplinas donde sus resultados son cruciales para la
toma de decisiones informadas. Un drea notable es el marketing,
donde se aplica para la segmentacién de mercados (Kuo et al,,
2002). Asi ocurre también en el campo de la Informatica, aplican-
dose en muchas operaciones para reducir su dimensionalidad, o
bien en la mejora de la eficiencia de los algoritmos de aprendizaje
(Ali et al., 2020). Otras areas de aplicacion importantes son las
ciencias sociales y de la salud, que lo emplean para analizar datos
demograficos, comportamientos sociales y habitos de salud; per-
mitiendo a los investigadores identificar grupos dentro de la pobla-
cién que comparten caracteristicas sociales o clinicas similares, lo
que puede ayudar en el reconocimiento de patrones comunitarios
y en la personalizacion de tratamientos (Fonseca, 2013; Husein et
al., 2018; Xu y Wunsch, 2010).

Sin embargo, la aplicacion de algoritmos de agrupamiento como
K-means en el campo de la Historia del Arte, es atin un area poco
explorada. Siendo relativamente escasos, trabajos como por ejem-
plo los de Rong et al (Rong et al., 2024) y el de Lin y Hanrahan (Lin
y Hanrahan, 2013) que utilizan el mismo método que el presente
estudio, pero cuyos planteamientos se centran en la valoracion de
elementos técnicos. Asi, en el primero, analizaron los colores uti-
lizados en 120 carteles realizados por la plataforma de IA gene-
radora de imagenes MidJourney (Discord), comparandolos con
otros 120 carteles subidos por sus autores a la plataforma Pinte-
rest. En el segundo ejemplo, se empleo el K-means para contrastar
los colores que 1600 artistas eligieron para sus obras (obteniéndo-
las de la plataforma Amazon Mechanical Turk) con los escogidos
por la IA. En este sentido, la presente investigacion se distingue
por su enfoque especifico hacia el estudio del patrimonio artistico,
resultando ademas novedosa en el campo de exploracion de la es-
cultura romanica plenomedieval.

Por otra parte, numerosos estudios con tematicas pertenecientes
a diversas dreas del conocimiento, incluyendo: Medicina (Balara-
man, 2020); Psicologia (Mostafa et al., 2024); Educacion (Llerena
et al,, 2024) o la Arquitectura (Ginell et al., 2023), coinciden con
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nuestra metodologia fundamentada en la utilizacién de K-means
debido a dos ventajas principales: su eficiente codificaciéon me-
diante el lenguaje de programacion Python (McKinney, 2022; Ras-
chka y Mirjalili, 2019); y por su eficiencia y facilidad de uso, gracias
a su total compatibilidad con el entorno de programacion de libre
acceso Google Colab (Tock, 2019).

No obstante, la falta de estudios previos que hayan empleado
una metodologia similar a la de esta investigacion en el campo de
la escultura, no ha posibilitado contrastar nuestros resultados. Sin
embargo, la validez de los hallazgos observados en la agrupacion
de las caracteristicas estilisticas de los conjuntos de estatuas-co-
lumna plenomedievales analizados, encuentra respaldo en estu-
dios transversales realizados en el campo del analisis de pinturas
digitalizadas. De esta manera, diversos investigadores han apli-
cado exitosamente el algoritmo K-means para clasificar segtin su
estilo artistico a determinadas obras, mediante la relacion de ras-
gos pictoricos especificos. Asi, Spehr et al (Spehr et al, 2009) ana-
lizaron mas de 200 caracteristicas diferentes de imagenes de 722
pinturas en formato JPEG (obtenidas de la base de datos: 10.000
Meisterwerke der Malerei), logrando clasificarlas en varios perio-
dos artisticos: Gdtico, Renacimiento, Clasicismo, Barroco, Ro-
manticismo, Impresionismo, Posimpresionismo y Art Nouveau.
En otro estudio muy similar pero mas extenso, los autores estu-
diaron 6776 pinturas digitalizadas, identificindolas en ocho estilos
artisticos distintos que iban desde el Renacimiento al Expresio-
nismo, analizando patrones en los bordes, en las lineas y en los co-
lores (Gultepe et al., 2018). Por su parte, Navarro (Navarro, 2014)
centré su examen en descriptores de oscuridad, luminosidad y
textura para distinguir pinturas de diferentes periodos artisticos,
estudiando 450 imagenes (150 barrocas, 150 cubistas y 150 im-
presionistas) obtenidas de la Enciclopedia de Artes Visuales Wi-
kipaintings.

De nuestros resultados podemos destacar la identificacion por el
algoritmo de tres clusteres distintos, uno de los cuales relacioné a
tres de los cinco monumentos franceses estudiados: Chartres, Le
Mans y Morlaas. Datos coincidentes con el analisis formal practi-
cado por Stoddard (Grodecki, 1953), que sefialé la posibilidad de
que un maestro de Chartres habria intervenido en los dos prime-
ros conjuntos escultéricos. Angheben (Angheben, 2017) en su dic-
tamen sobre estos dos monumentos comparte estas apreciaciones,
encontrando similitudes estructurales entre los porticos de Char-
tres y Mans. Asi, desde la perspectiva estilistica, parte de las esta-
tuas-columna de Mans participan de caracteristicas del primero;
particularmente en su gestualidad, en el tratamiento de los rostros,
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y en los pliegues de la vestimenta, sugiriendo la influencia de talle-
res chartrains en Le Mans.

En este mismo cluster estaban recogidos ademas 4 monumentos
espafioles: Santiago, Avila, Ourense y Oviedo. De ellos tal como se
comento previamente, solo hay constancia (epigrafica y documen-
tal) de la autoria por parte del Maestro Mateo de las estatuas-co-
lumna del Pértico de la Gloria. De esta forma, este agrupamiento
que relaciona Santiago con monumentos franceses, parece concor-
dar con las teorias postuladas por varios investigadores en sus exa-
menes estilisticos del conjunto escultdrico compostelano, de que
Mateo debio conocer o instruirse en este arte en el norte de Fran-
cia (ubicacion geografica de Chatres y Le Mans) (Yzquierdo, 2019).

Por contra, del resto de los monumentos espafioles de este clus-
ter, se desconoce su autoria, habiendo sido defendidas diversas y
controvertidas teorias atribucionistas. Nuestros resultados, pare-
cen apoyar aquellas que hallan determinados vinculos artisticos
entre estos monumentos. Asi, se ha descrito que un taller mateano
trabajo en la catedral de Ourense (alrededor de 1188) (Yzquierdo,
2020). Por su parte Porter (1923) afirma que las esculturas oren-
sanas estan inspiradas en el Portico de la Gloria. También se han
relacionado estilisticamente a las estatuas-columna de la portada
norte de Orense con las presentes en la fachada occidental de San
Vicente de Avila, apuntédndose que muy probablemente intervi-
nieron artifices procedentes de Castilla (Pérez, 2015). Por su parte,
con el apostolado de Oviedo hay reportados vinculos estilisticos
con San Vicente y Santiago (Arias, 2009; Fernandez, 1996). En este
ultimo caso se anaden ademas teorias atribucionistas que involu-
cran a un discipulo de Mateo, asi como también se ha afirmado
que el propio maestro lleg6 a conocer el conjunto apostélico ove-
tense previamente a la creacion de su obra compostelana (de Az-
carate, 1993).

El analisis mediante K-means revel6 también patrones intere-
santes entre las caracteristicas de los conjuntos escultéricos es-
tudiados. En particular, en el cluster 0, que mostr6 una relacion
prevalente entre las variables Variedad de pliegues y Acabado ar-
tistico de las manos (correlacion positiva fuerte entre ambas), ob-
servaciones congruentes con las apreciaciones obtenidas en los
dictamenes formales sobre las caracteristicas estilisticas de las es-
tatuas-columna del pértico de la iglesia de Saint-Loup (Roblot-De-
londre, 1913; Salet, 1933). En este sentido, este cluster relaciona a
Sangiiesa (en la que esta reconocido epigraficamente, que parti-
cip6 el artifice de probable origen francés Leodegarius) junto a los
monumentos de Larraona y Uncastillo, reforzando asi la hipdte-
sis atribucionista (justificada estilisticamente), que los relaciona
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con el taller de este maestro (Fernandez-Ladreda et al., 2004). De
esta forma, el hallazgo por el algoritmo de una vinculacién entre
estos conjuntos escultdricos, sumada a la inclusion de otros geo-
graficamente cercanos como Armentia, Lasarte, y Sos (de autoria
desconocida), sugeriria también la existencia de una posible par-
ticipacion artesana de los miembros de este taller en estos tltimos
monumentos.

CONCLUSIONES

La inteligencia artificial y el aprendizaje profundo han poten-
ciado a multiples campos cientificos, aportando herramientas
innovadoras para el andlisis de datos. En esta investigacion, se ha
aplicado de manera pionera el algoritmo de agrupacion k-means
al estudio de las estatuas-columna romadnicas hispanicas. Obte-
niendo resultados que respaldan a determinadas teorias atribu-
cionistas existentes, fundamentadas en el analisis formal de sus
caracteristicas estilisticas. A su vez, también se han detectado po-
sibles nuevas relaciones de colaboracién artistica entre algunos
artifices y sus talleres, en varios de los conjuntos monumentales
analizados.

Los métodos tradicionales de estudios empleados en los exame-
nes del patrimonio artistico, basados principalmente en analisis
estilisticos y evaluaciones formales, pueden presentar limitaciones
en el momento de extraer conclusiones validas. Nuestros hallaz-
gos sugieren que la incorporacion de herramientas como los algo-
ritmos de agrupaciéon implementados por la inteligencia artificial,
como método de investigacion cuantitativa en Historia del Arte,
representan un valioso y util complemento. Este enfoque metodo-
légico innovador aportaria una dimension objetiva y mensurable,
que reforzaria y respaldaria las conclusiones de los analisis tradi-
cionales, posibilitando nuevas perspectivas en el estudio cientifico
del patrimonio artistico.
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