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RESUMEN

El objetivo de este articulo es describir el método de analisis por conglomerados y sus aplicaciones especialmente en
la investigacion psiquiatrica. El anlisis de conglomerados es un método que permite clasificar individuos u objetos
en grupos homogéneos (conglomerados o clusters). Dentro de cada conglomerado los objetos tienen caracteristicas
similares entre ellos pero diferentes a las de los objetos de otros conglomerados. El analisis por conglomerados tiene
aplicaciones en diversas areas que van desde la biologia hasta los negocios, particularmente es muy importante para
la psiquiatria donde la clasificacion de los trastornos mentales ha sido motivo de controversia.

PALABRAS CLAVE: Analisis de conglomerados, clasificacion, psiquiatria.
ABSTRACT

The objective of this paper is to describe the cluster analysis method and its applications especially in psychiatric
research. Cluster analysis is a method for classifying individuals or objects into homogeneous groups (clusters).
Within each cluster, objects have similar features among them but different from those of objects of other clusters.
Cluster analysis has applications in diverse fields ranging from biology to business, it is particularly important for
psychiatry where the classification of mental disorders has been controversial.
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INTRODUCCION aplicaciones en diversas areas que van desde la

biologia hasta los negocios, particularmente es muy

El andlisis de conglomerados es un método que
tiene la finalidad de identificar grupos homogéneos
de objetos, pacientes u observaciones (unidades de
analisis), los cuales se denominaran conglomerados,
grupos o clusters. Dentro de cada conglomerado
los objetos tienen -caracteristicas similares entre
ellos; pero diferentes a las de los objetos de otros
conglomerados (1). El analisis por conglomerados
permite, de este modo, clasificar a los individuos
en base a sus caracteristicas, lo cual puede tener

importante en especialidades donde hay diversas
propuestas sobre clasificaciones diagndsticas pero sin
llegar claramente a un consenso, tal es el caso de la
psiquiatria y otras disciplinas relacionadas con salud
mental. Otro método relacionado con la clasificacion
es el andlisis de funcion discriminante, sin embargo,
mientras en este Ultimo se estudia la relacion entre
las caracteristicas de los individuos y la clase a la
que pertenecen (la cual ya se conoce), el analisis por
conglomerados intenta descubrir las clases que estan
detras de las caracteristicas de los individuos (2-4).
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El objetivo de este articulo es describir el método
de analisis por conglomerados y sus aplicaciones
especialmente en la investigacion psiquidtrica.

MEDICION DE LA SIMILITUD O DIFERENCIA

Uno de los primeros pasos para hacer el andlisis de
conglomerados es la medicion del grado de similitud
o diferencia entre los objetos que queremos clasificar

(D).

Escojamos un aspecto (variable) para evaluar la
similitud entre determinados objetos. Por ejemplo, la
talla de un grupo de 6 personas que se muestra en la
Tabla 1.

Tabla 1. Ejemplo para medicion de
distancias en base a las caracteristicas
fisicas de 6 personas.

Persona Talla (cm) Peso (kg)
A 160 60
B 161 62
C 163 68
D 170 71
E 172 72
F 175 73

Aqui podemos observar que la talla de B difiere
de latallade Aen 1 cm (161 — 160 cm), mientras que
la diferencia de tallas entre F y A es de 15 cm (175-
160cm); por lo tanto hay mayor similitud entre Ay B,
que entre A 'y F. Asimismo, hay mayor distancia entre
CyF (12cm), que entre Ay B (1cm).

La situacién puede complicarse un poco cuando
consideramos ahora las 2 variables (talla y peso).
Graficando estas 2 variables se obtiene la Figura 1.

En base a la cercania entre los puntos de este
grafico, se observa a simple vista que los primeros 2
sujetos (a la izquierda y abajo) forman un grupo, los
3 ultimos (a la derecha y arriba) forman otro grupo, y
hay un individuo aislado entre estos 2 grupos.

Hay varias formas de medir las distancias entre
los puntos, la mas usada para variables continuas es
la distancia euclidiana (una linea recta entre 2 puntos);
sin embargo, también tenemos la distancia “de cuadras
de ciudad” o city-block distance (la suma de las
diferencias absolutas de los valores de las variables)
y la distancia de Chebychev (la méxima diferencia
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Figura 1. Grafico de la talla y peso de 6 personas.

Figura 2. Formas de medir las distancias entre objetos.
Euclidiana: ¢

“City-block”™: a+b

Chebychev: b (dado que: b>a)

absoluta de los valores de las variables) (1). En la
Figura 2 se puede apreciar estos conceptos.

Como las unidades de las variables pueden ser
muy diferentes se puede estandarizar los valores de
las variables antes del andlisis, a través de diferentes
métodos, tales como la transformacion a los
correspondientes valores z y la estandarizacién por
rango (por ejemplo, a valoresde 0 a 1 o -1 a+1).

A medida que aumentan las variables en base a
las que se van a agrupar los objetos, los calculos se
complican cada vez mads, pero mediante programas
estadisticos se puede facilitar este trabajo.

Lo que hemos discutido hasta ahora se puede aplicar
a variables numéricas, sin embargo, en caso de que
las variables sean binarias o nominales, se emplearian
medidas de similitud que expresan el grado en que las
variables de 2 objetos concuerdan.

Por ejemplo, tenemos los objetos A, B, C... y J con
3 variables v1, v2 y v3 (Tabla 2).
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Tabla 2. Ejemplo para medicion de distancias
considerando variables categodricas.

Objeto vl v2 v3
A 0 0 0
B 0 0 0
C 0 0 1
D 0 1 1
E 1 1 1
F 0 1 0
G 1 0 1
H 0 1 0
I 1 0 0
J 1 1 1

v1, v2, v3 = variable 1, variable 2, variable 3.

Podemos observar aqui que los valores de las
3 variables de A y B son los mismos, por lo que
tienen 100% de concordancia; A y J no tienen
ningln valor en comun, por lo que su concordancia
es 0; C y D concuerdan en 2 de las 3 variables
(concordancia=0,667); y finalmente, la concordancia
entre E y F es 0,333. Esta medida de similitud se
denomina emparejamiento simple, pero existen
muchas otras medidas de concordancia tales como la
de Jaccard, de Russel & Rao, la Q de Yule, Kulczynski,
Ochiai, Sokal & Sneath, Rogers & Tanimoto,
Hamman y Dice, cuya forma de calcularse se muestra
en la Tabla 3 (5).

Muchas bases de datos tienen a la vez variables
nominales, ordinales y continuas, lo cual puede
complicar el analisis. Una alternativa es dicotomizar
las variables que no son binarias y usar las medidas de
concordancia que acabamos de comentar. Otra opcion
es usar el método de analisis de conglomerados en 2
fases, que discutiremos mas adelante.

Tabla 3. Medidas de concordancia o similitud para variables dicotomicas.

Medida de concordancia Calculo Valores posibles
Concordancia simple (at+d)/(atb+ctd) 0—1
Russel & Rao a/(atb+ctd) 0—1
Jaccard a/(atbtc) 0—1

Dice o Czekanowski o Sorenson 2a/(2atb+c) 0—1
Sokal & Sneath 1 2 (at+d) / (2(atd)+btc)) 0—1
Rogers & Tanimoto (at+d)/(atd+2(b+c)) 0—1
Sokal & Sneath 2 a/(at2(btc)) 0—1
Kulezynski 1 a/(b+c) 0—infinito
Sokal & Sneath 3 (at+d)/(b+c) 0—infinito
Ochiai 1 a /raiz{(atb)(atc)}

Ochiai 2 ad/raiz {(atb)(atc)(b+d)(c+d)}

Q de Yule (ad-bc)/(ad+bc)

Hamann {(a+d)-(b+c)}/(atbt+ctd)?

Para evaluar similitud entre

Objeto 2, caracteristicas

a: nimero de caracteristicas presentes en ambos objetos.
b: nimero de caracteristicas presentes en el objeto 1 pero ausentes en

Casos: !
Presentes Ausentes objeto 2

Objeto 1, Presentes a b C: numero de caracteristicas presentes en el objeto 2 pero ausentes en
caracteristicas Ausentes . d objeto 1

d: nimero de caracteristicas ausentes en ambos objetos.

Variable 2, objetos con a: numero de objetos con el valor presente en ambas variables.

el valor

b: numero de

Ausente

la variable 2.
¢: numero de

Para evaluar similitud entre
variables
Presente
Variable 1, Presente a
objetos conel A jsente c
valor

la variable 2.
d: ntimero de

objetos con el valor presente en la variable 1 pero ausente en
objetos con el valor ausente en la variable 1 pero presente en

objetos con el valor ausente en ambas variables.
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Asicomo podemos hacer analisis de conglomerados
de objetos, podemos hacer lo mismo con las variables;
en caso de variables binarias, las medidas de similitud
serian las mismas que se describen en la Tabla 3; y
en caso de variables numéricas, los coeficientes de
correlacion.

METODOS DE ANALISIS DE
CONGLOMERADOS

Existen 3 tipos de métodos para el andlisis de
conglomerados (1-4):
- Los métodos jerarquicos.
- Los métodos no jerarquicos
- El andlisis en dos fases.

Los métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos forman una estructura
en forma de arbol en el curso del andlisis. La
mayoria pertenecen a la categoria de la agrupacion
aglomerativa, es decir se parte fusionando los objetos
mas similares para formar pequefios conglomerados
y progresivamente estos conglomerados se unen
con otros objetos o conglomerados cada vez menos
parecidos hasta terminar con los madas diferentes
juntdndose en un solo grupo. Sin embargo, también
hay métodos de agrupacion divisiva, en los que se parte
de todos los objetos en un solo conglomerado para
luego irlos dividiendo. En los métodos jerarquicos, si
un objeto es asignado a un determinado grupo no tiene
posibilidad de ser reasignado a otro, a diferencia de
los llamados métodos de particion.

Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento dependen de la
forma de definir la distancia entre un conglomerado
y un objeto u otro conglomerado (Figura 3). Los mas
conocidos son:

Vinculacion — simple: la distancia entre 2
conglomerados corresponde a la menor distancia
entre un miembro de un grupo y uno del otro grupo.
Tiende a formar un conglomerado grande con los
otros conglomerados formados por so6lo 1 o pocos
objetos. Puede ser til para detectar objetos atipicos.
Es considerado el algoritmo mas versatil.

Vinculacion completa: la distancia entre 2
conglomerados corresponde a la mayor distancia
entre un miembro de un grupo y uno de otro grupo.
Es afectada fuertemente por los objetos atipicos.
Los conglomerados tienden a ser compactos y
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estrechamente agrupados.

Vinculacion por promedios: La distancia entre 2
conglomerados es el promedio de las distancias entre
todos los pares formados por un miembro de un grupo
y un miembro de otro grupo.

Vinculacion por centroides: La distancia entre 2
conglomerados es la distancia entre los centroides
(centros geométricos) de los grupos.

La vinculacion por promedios y por centroides
tienden a generar grupos de tamafios similares y con
baja varianza dentro de cada conglomerado.

El proceso de vinculacion sigue una serie de pasos
en los que cada vez se une prioritariamente a los
objetos y/o conglomerados que tienen menor distancia
entre si, hasta que todos los individuos estén en un
mismo grupo. Este procedimiento se puede mostrar
en un grafico llamado dendrograma, en el cual se
puede observar las distancias a nivel de las que ocurrio
la fusion de objetos y grupos.

Vamos a mostrar un ejemplo usando la Tabla2 de 10
objetos (A hasta J) y 3 variables binarias (v1, v2 y v3).
Empleamos el programa estadistico SPSS para hacer
un analisis de conglomerados jerarquicos midiendo la
similitud entre objetos mediante concordancia simple,
obteniéndose la matriz que se muestra en la Tabla
4. Asimismo, mostramos el dendrograma producto
del andlisis jerarquico utilizando el algoritmo de
vinculacién por centroides en la Figura 4.

El SPSS cuando grafica el dendrograma transforma
las medidas de distancia o similitud a una escala de
distancias de 0 a 25. Aqui se puede observar que E
y J son muy cercanos, y efectivamente los 2 objetos
tienen los mismos valores en cada una de sus variables,
y lo mismo ocurre con A y B. Asimismo, se puede
observar que B y E estan muy alejados (ninguna de
sus 3 variables concuerdan) y recién se fusionan a la
derecha del dendrograma a la distancia maxima de 25.

Otra aproximacion es el método de Ward, aqui
se juntan los objetos cuya combinacion aumenta la
varianza dentro del grupo de manera minima. Es el
método preferido cuando no hay valores atipicos y se
desea obtener grupos de similar tamafio.

Métodos no jerarquicos o de particion

El procedimiento de k-medias es uno de los
mas importantes métodos de particion. No vincula
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Vinculacién simple

(distancia minima) P

Vinculacién completa

(distancia maxima)

Vinculacién por promedios

Vinculacién por centroides

Figura 3. Algoritmos de agrupamiento.

Tabla 4. Matriz de similitudes de los objetos de la Tabla 2 por emparejamiento simple.

Caso medida de emparejamiento simple
1:A 2:B 3:.C 4:.D 5:E 6:F 7:G 8:H 9:l 10:J

1:A 1,000 1,000 0,667 0,333 0,000 0,667 0,333 0,667 0,667 0,000
2:B 1,000 1,000 0,667 0,333 0,000 0,667 0,333 0,667 0,667 0,000
3:C 0,667 0,667 1,000 0,667 0,333 0,333 0,667 0,333 0,333 0,333
4:D 0,333 0,333 0,667 1,000 0,667 0,667 0,333 0,667 0,000 0,667
5:E 0,000 0,000 0,333 0,667 1,000 0,333 0,667 0,333 0,333 1,000
6:F 0,667 0,667 0,333 0,667 0,333 1,000 0,000 1,000 0,333 0,333
7:G 0,333 0,333 0,667 0,333 0,667 0,000 1,000 0,000 0,667 0,667
8:H 0,667 0,667 0,333 0,667 0,333 1,000 0,000 1,000 0,333 0,333
9:1 0,667 0,667 0,333 0,000 0,333 0,333 0,667 0,333 1,000 0,333
10:J 0,000 0,000 0,333 0,667 1,000 0,333 0,667 0,333 0,333 1,000
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Figura 4. Dendrograma producto del analisis jerdrquico utilizando vinculacién por centroides.

progresivamente el objeto o grupo mdas proximo,
sino que va ensayando con posibles centros de
grupo, cambiandolos de posicion e incluyendo y
excluyendo a los objetos hasta que la variacion dentro
de cada conglomerado sea minima. El procedimiento
requiere que definamos de antemano el nimero de
conglomerados.

El procedimiento de k-medias, en relacion a
los métodos jerarquicos, es menos afectado por la
presencia de valores atipicos y por la presencia de
variables irrelevantes, pudiendo ser aplicado a bases
de datos grandes debido a que demanda menos trabajo
de computo. Si hay muchas variables y los tamafos
de muestra son mayores a 500 se recomienda este
método. Desde un punto de vista estadistico estricto,
solo deberia ser usado para variables continuas, ya
que el proceso de basa en distancias euclidianas. Sin
embargo, el procedimiento es rutinariamente utilizado
con datos ordinales, aunque pueden haber algunas
distorsiones.

Conglomeracion en 2 fases

Este procedimiento combina los métodos
jerarquicos y de particion; permite analizar a la vez
variables de distinto tipo (categoricas y continuas) y
puede ser utilizado en bases de datos grandes. En cuanto
al numero de conglomerados, se puede especificar
un determinado nimero, un ndmero mMAaximo 0O se
puede dejar al programa que automaticamente escoja
el nimero adecuado en base a criterios estadisticos.
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Asimismo, se puede guiar la decision de cudntos
conglomerados retener en base al calculo de medidas
de ajuste tales como el criterio de informacion de
Akaike (Akaike’s Information Criterion o AIC) o
al de Bayes (Bayes Information Criterion o BIC).
Ademas, el procedimiento indica la importancia de
cada variable en la formacion de cada conglomerado.

SOBRE LAS VARIABLES A PARTIR DE LAS
CUALES SE HARA EL ANALISIS

El tipo de variables a partir de las cuales vamos
a hacer el analisis de conglomerados influye sobre el
método que escogemos. El método de conglomerados
en 2 fases permite usar cualquier tipo de variables
o combinaciones de ellos. El método de analisis
jerarquico permite utilizar o s6lo variables continuas o
solo variables categoricas. El método de k-medias solo
deberia usar variables continuas.

Otro punto es que si hay mucha colinearidad entre
variables no van a servir de mucho para identificar los
conglomerados (correlaciones >0,9 son problematicas)

(D).
TAMANO MUESTRAL

Hay que tener presente que no hay una regla
respecto al tamano muestral minimo o a la relacion
entre el nimero de objetos y el nimero de variables
de agrupacion empleadas para el analisis por
conglomerados (1,6); sin embargo, si tomamos como
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referencia el tamafio muestral sugerido para analisis
de clases latentes (otro método para clasificar objetos
diferente al del andlisis por conglomerados), éste seria
2%, en donde k es el nimero de variables que se van a
utilizar para clasificar a los individuos (7).

VALIDACION E INTERPRETACION DE LOS
RESULTADOS

Un aspecto deseable de la solucion de
conglomerados es que tenga estabilidad, es decir que
se obtengan resultados similares ya sea utilizando
diferentes métodos de analisis sobre los mismos datos,
o aplicando el mismo método de analisis a cada una de
las 2 mitades de la base de datos.

La interpretacion de los resultados involucra
describiry comparar las variables entre conglomerados.
Por ejemplo, para el caso de variables continuas,
se puede usar la prueba t o el analisis de varianza
(ANOVA); si se encuentra diferencia significativa
entre las medias de las variables de los conglomerados,
éstos pueden distinguirse, lo cual respalda la solucion
hallada.

Finalmente podemos asignarle un nombre
conveniente a cada conglomerado para identificarlo

(1).

APLICACIONES DEL ANALISIS POR
CONGLOMERADOS

El andlisis por conglomerados tiene aplicaciones en
diversos campos (4): En biologia, tendria aplicaciones
en la taxonomia de la diversidad de especies de seres
vivos que existen en la naturaleza; en meteorologia,
tiene utilidad para descubrir los patrones relacionados
con los cambios del clima en distintas regiones del
mundo; en tecnologias de informacion, sirve para
agrupar la infinidad de datos que se encuentran en
Internet y asi facilitar el acceso a ellos; en negocios,
se usa para clasificar distintos segmentos de clientes
y disefiar estrategias especificas de marketing para
cada uno de ellos; y en medicina, puede servir para
clasificar de una manera mas adecuada sindromes y
trastornos.

En cuanto a la psiquiatria, se han hecho duras
criticas a los sistemas de clasificacion de trastornos
mentales. Se sostiene que los diagndsticos psiquiatricos
presentan heterogeneidad, tienen una alta comorbilidad
y no existen limites claros entre ellos, ni entre salud
y enfermedad; que las categorias actuales ignoran
aspectos importantes de los problemas de muchos

pacientes; que los criterios diagndsticos conducen
a los estudiantes a ignorar fenomenologia relevante;
que las categorias no ayudan a probar hipdtesis
neurobiologicas de los trastornos mentales; que los
criterios diagnosticos van cambiando sustancialmente
a través de los afios; y que las categorias son
esencialmente producto de la opinién de expertos y no
de la investigacion cientifica (8,9). Considerando todos
estos problemas, aplicar un método de clasificacion
como el analisis por conglomerados en psiquiatria
tiene una gran relevancia.

A continuacion describiremos algunos estudios
recientes que se han hecho mediante andlisis por
conglomerados con pacientes psiquiatricos.

El analisis de conglomerados se ha utilizado
para identificar tipos diferentes de pacientes con
trastornos mentales severos. Considerando sexo,
edad, funcionalidad, nivel educativo, el tipo de
trastorno mental (trastornos afectivos, abuso de
alcohol, esquizofrenia o trastornos de personalidad),
la presencia de tendencias suicidas, el vivir de manera
auténoma (o bajo supervision) y la ayuda que se recibe
por parte de los servicios de salud, es posible separar
a los pacientes en 5 clases: 1) Mujeres mayores mas
funcionales con trastornos afectivos que reciben
poca ayuda de los servicios de salud; 2) Hombres
de edad intermedia con diversos trastornos mentales
y abuso de alcohol que reciben ayuda insuficiente e
inadecuada de los servicios de salud, 3) Mujeres de
edad intermedia con necesidades serias, con trastornos
afectivos, de personalidad y tendencias suicidas, que
viven de forma independiente y que reciben ayuda
amplia pero inadecuada; 4) Varones jovenes con alto
grado de instruccién con esquizofrenia que viven de
manera independiente y que reciben ayuda adecuada;
y 5) Varones mayores con bajo grado de instruccion,
con esquizofrenia que viven con supervision y ayuda
percibida como adecuada. Esta clasificacion seria util
en la planificacion de los servicios de salud (10).

El clasificar a los pacientes en base a la
sintomatologia que tienen puede ser util para predecir
larespuesta al tratamiento farmacologico. Por ejemplo,
haciendo un meta-analisis de los ensayos clinicos
realizados con duloxetina para evaluar su eficacia
para depresion mayor, se han identificado 5 clases
segun la sintomatologia basal de los participantes: 1)
Pacientes con falta de conciencia de enfermedad; 2)
Participantes con alteraciones del suefio, disfuncion
sexual y sintomas somaticos; 3) Individuos con
depresion mayor tipica; 4) Participantes con sintomas
gastrointestinales y disminucion de peso; y 5)
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pacientes con depresion mayor leve. En este estudio se
encontr6 que el efecto del tratamiento fue mayor en el
grupo con problemas del suefio, sexuales y somaticos;
y en el de pacientes con sintomas gastrointestinales y
disminucion de peso (11).

Asimismo, la identificacion de subgrupos
de trastorno depresivo mayor mediante analisis
por conglomerados, puede ser util para predecir
el pronostico a largo plazo de los pacientes. Asi
tenemos que un estudio ha encontrado que el grupo
de pacientes caracterizados por un episodio indice con
disforia severa, tendencias suicidas, ansiedad e inicio
temprano, es el de peor pronodstico (12).

En un estudio canadiense, mediante analisis
de conglomerados, se encontré que los suicidios
se pueden clasificar en 5 tipos tomando en cuenta
determinadas caracteristicas demograficas y clinicas,
especificamente: el sexo, la edad, el estado civil (ser
casado o no), si hubo evento estresante reciente, la
enfermedad mental (depresion, trastorno bipolar,
esquizofrenia, o si no habia enfermedad mental
conocida), la historia de abuso de sustancias, el
antecedente de intento previo, el método empleado (si
fue violento o no, si fue mediante salto desde altura) y
el dejar nota suicida. De modo que las caracteristicas
del tipo 1 fueron: sexo femenino, tener depresion,
el uso de métodos no violentos y haber tenido algun
intento previo; las del tipo 2: ser casado, haber tenido
un evento estresante reciente y el uso de métodos
violentos; las del tipo 3: sexo masculino, haber tenido
un evento estresante reciente, sufrir de enfermedad
mental y tener historia de abuso de sustancias; las del
tipo 4: no ser casado, ser joven, tener trastorno bipolar
o esquizofrenia, e intento suicida por salto de altura; y
las del tipo 5: no ser casado, no haber tenido intentos
previos, no tener enfermedad mental previa conocida
y dejar nota suicida (13).

Finalmente, usando analisis por conglomerados
se ha encontrado 3 grupos de pacientes con juego
patologico: El tipo I mostré menos psicopatologia
y rasgos de personalidad mas funcionales; el II,
problemas emocionales importantes, vergiienza,
inmadurez, hostilidad y sentimientos negativos; y el
111, las alteraciones psicopatologicas mas severas y
rasgos esquizotipicos (14).

CONCLUSION

El andlisis por conglomerados es un método con
aplicaciones en diversos campos de la investigacion
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dentro y fuera de la medicina; especificamente en
psiquiatria puede permitir el progreso de los sistemas
de clasificacion de los trastornos mentales.
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