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Resumen

El presente trabajo de investigacion tiene como propdésito el desarrollo de un sistema
de prondstico utilizando técnicas de Machine Learning para la deteccion de la
depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde. La problematica
planteada surge de la baja atencidén a problemas de salud mental y los incidentes
relacionados en la zona. Por ello, se propone la creacion de un sistema de prondstico
basado en Machine Learning, que puede ser de gran ayuda para abordar estos
problemas proporcionando diagndsticos no clinicos, pero altamente relevantes para el
seguimiento oportuno de las personas involucradas.

Utilizando la técnica de arboles de decision de Machine Learning sobre otras técnicas,
se obtuvo una precision del 97%. Esto permitié determinar que la implementacion del
sistema de prondstico para la deteccion de la depresion ha proporcionado predicciones

con una alta tasa de precisién, demostrando ser una herramienta eficaz y confiable.

Palabras clave: Sistema de prondstico, machine learning, técnicas, detecciéon de la

depresion, regresion lineal, arbol de decision.



Abstract
The purpose of this research work is to develop a prognostic system using Machine
Learning techniques for the detection of depression in adults from the Ciudad Verde
Residential Condominium. The problem raised arises from the low attention to mental
health problems and related incidents in the area. Therefore, the creation of a
prognostic system based on Machine Learning is proposed, which can be of great
help in addressing these problems by providing non-clinical diagnoses, but highly
relevant for the timely follow-up of the people involved.
Using the Machine Learning decision tree technique over other techniques, an
accuracy of 97% was obtained. This allowed us to determine that the implementation
of the prognostic system for the detection of depression has provided predictions with
a high rate of accuracy, proving to be an effective and reliable tool.

Keywords: Forecasting system, machine learning, techniques, depression detection,

linear regression, decision tree.
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l. INTRODUCCION



Nuestra investigacion se centra en la depresidon en personas adultas. A nivel
internacional en el Ultimo antecedente reportado por la Organizacion Mundial de la
Salud (2023), investigan que la depresién o también lo llaman trastorno depresivo, se
caracteriza por ser un trastorno mental que se asocia al estado de animo, y esto
conlleva a la devastacion de placer o interés de actividades durante largo periodos
pueden ser meses 0 afos; también afirma en su investigacion que, entre las mujeres
y hombres, las mujeres son mas vulnerables a tener depresion. La OMS segln sus
estudios realizados informa que la estimacion del 3,8% de poblacion en general
experimenta depresion eso es aproximadamente 280 millones de personas, incluye el
5% adultos los cuales el porcentaje estimado es del 4% hombres y 6% mujeres;
también el 5,7% de personas adultas mayores de 60 afios sufren de depresion.
Anualmente se suicidan mas de 700 000 personas.

En el Peru la informacion reportada por el MINSA que para el 2022 tuvieron reportados
272,432 casos de depresion; la informacion que se brinda a la poblacion es precaria 'y
limitante, existen personas que no cuentan con la atencion médica adecuada y no
reciben el tratamiento para el cuadro de depresion que padecen; estos trastornos
mentales en los dltimos afios se han encontrado en aumento por los acontecimientos
en el cual se vive en el territorio patrio desde lo social hasta lo econdémico.

Nuestra investigacion se enfoco en los acontecimientos que se han ido suscitando en
el Condominio Ciudad Verde, donde las personas que habitan por diversos factores
en su vida privada han llegado a tomar la decisiéon de aventarse al vacio y quererse
suicidar, lo cual el trastorno mental esta asociado a factores de la vida cotidiana con
eventos de estrés. Es por eso que nuestra investigacion se interesa en la elaboracion
de un Sistema de pronéstico usando técnica de Machine Learning para la deteccion
de la depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde.

Debido a la problemética en cuestién que estamos presentando, tenemos el alcance
siguiente:

Problema general:

¢De qué manera influye un Sistema de prondstico usando técnica de Machine

Learning en personas adultas para la deteccion de la depresién?



Problema especifico:

1. ¢De gqué manera influye un Sistema de prondstico usando técnica de machine
learning para la deteccion de la depresion en el area afectiva de las personas
adultas del Condominio Ciudad Verde?

2. ¢De qué manera influye un Sistema de prondstico usando técnica de machine
learning para la deteccion de la depresion en el area conductual de las personas
adultas del Condominio Ciudad Verde?

Para Justificar nuestro proyecto de investigacion evaluamos los siguientes criterios:
Nuestra investigacion resulta ser conveniente, porque en la actualidad tanto
internacional y nacional, tienen el deber de respetar la integridad y los lineamientos de
la responsabilidad social. Por lo tanto, este desarrollo de investigacion a nivel nacional
aportara para detectar el trastorno de depresién, y logren tomar conciencia sobre la
importancia de respetar a las personas, trabajadores y a la sociedad en unidad.

Para la relevancia social, cabe mencionar que este desarrollo de investigacion tiene
como principales beneficiarios a las personas adultas, trabajadores y a la sociedad del
Condominio Ciudad Verde. Como efecto se obtendra datos para la deteccion de la
depresion, para que finalmente se establezca la calidad de vida de los residentes del
Condominio Ciudad Verde e incluso se puede llegar a convertir en estimulo para que
asistan a un centro médico.

Para la implicancia préactica, tenemos que con el desarrollo de esta investigacion
detectaremos la depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde, nuestro
criterio es saber la convivencia estable de las personas que residen dentro del
condominio, teniendo en cuenta que en ocasiones han querido lograr suicidarse.
Para el valor tedrico, esta investigacion aporta a desarrollar un sistema de prondstico
usando técnica de machine learning para la deteccion de la depresion, esto conlleva
el diagndstico de la depresion en personas adultas y también al estudio de la situacion
real de la vivienda, para que luego prospere la calidad de vida de las personas y
sociedad.

De manera tecnoldgico, nuestra investigacion nos permite desarrollar un sistema de

pronéstico usando técnica de machine learning, el cual nos servira de aporte y apoyo



para detectar la depresion en personas adultas, beneficiando a la sociedad.

Por lo expuesto, tenemos lo siguiente:

Objetivo general:

De qué manera influye un Sistema de prondstico usando técnica de Machine learning
para la deteccion de la depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde.
Objetivos especificos:

1. Determinar de qué manera influye un sistema de prondstico usando técnica de
machine learning para la deteccion de la depresion en el area afectiva de las
personas adultas del Condominio Ciudad Verde.

2. Determinar de qué manera influye un sistema de prondéstico usando técnica de
machine learning para la deteccion de la depresion en el area conductual de las
personas adultas del Condominio Ciudad Verde.

Nuestros objetivos nos permiten plasmar las siguientes hipotesis:

Hipotesis general:

El Sistema de prondstico usando técnica de Machine Learning permite detectar la
depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde.

Hipotesis especificas:

1. Un sistema de prondstico usando técnica de machine learning permite detectar
la depresion en el area afectiva de las personas adultas del Condominio Ciudad
Verde.

2. Un sistema de prondstico usando técnica de machine learning permite detectar
la depresion en el area conductual de las personas adultas del Condominio
Ciudad Verde.

En este proyecto de investigacion realizamos las busquedas de antecedentes de
articulos internacionales y nacionales, también investigamos teorias, enfoques
conceptuales que emplearemos para el desarrollo de la investigacion, a continuacion,

detallaremos:



ANTECEDENTES

Qingwen Jia, Yanhan Duan, Rui Gong, Meijun Jiang, Dianping You, Yi Qu (2023), en
la investigacion que realizaron tuvieron como variable dependiente la depresion de los
adultos mayores y como variable independiente la disposicién de vida, la cual su
objetivo era explorar la relacion entre la condicion de vida y la depresion. Los datos
gue usaron fueron de la Encuesta Longitudinal China sobre Longevidad Saludable
(CLHLS, por sus siglas en ingles) que fue realizado en el Centro de Estudios de
Desarrollo y Envejecimiento Saludable; la cual el cuestionario hace referencia a
informacion basica, estado de salud, condiciones de vivienda y otros contenidos. Este
articulo explora las condiciones de vida y la depresion de los adultos mayores, la cual
construyeron modelo de regresion logistica binaria para el analisis donde exploraron
la relacién potencial entre las caracteristicas sociodemograficas, las condiciones de
vida reales y la depresion en el modelo 1. Para formar el modelo 2 y 3 agregaron
valores del modelo 1 incluyeron las preferencias de condiciones de vida entre
preferencias de arreglo de vida y realidad. Aplicaron el odds ratio (OR) y el intervalo
de confianza del 95% (IC 95%). Los indicadores fueron analizados mediante SPSS
22.0, con una significancia de p<0,05 bilateral.

Concluyendo que los adultos mayores que realmente viven solos o solo con su
conyugue tienen un mayor riesgo de depresion (los valores de OR en los modelos 1,
2y 3sonl,261, 1,838y 1,732 respectivamente).

Los adultos mayores que prefieren vivir solos o solo con su conyugue tienen un riesgo
relativamente bajo de depresion (los valores de OR en los modelos 2 y 3 son 0,553 y
0,611 respectivamente). Y los adultos mayores que la preferencia no coincide con la
realidad tienen un mayor riesgo de depresion (OR = 1,320). Se destaca en esta
investigacion la relaciébn de condicion de vida y los problemas reales en la vida
cotidiana que afronta las personas adultas mayores, donde la salud mental es
referente e importante porque con el tiempo el problema puede llegar hacer complejo

y agravante para las personas en general.



MALHOTRA y JINDAL(2022) en su articulo de investigacion escribe sobre el suicidio
y la deteccion de depresion en las redes sociales, la cual hace referencia que el arraigo
del problema de salud mental es la depresion siendo asi la mas comun y la principal
causa del suicidio y conducta autolesiva. También informa que las redes sociales es
un factor atractivo y medio de comunicacion preferido de las personas en la cual se
sienten apoyados para transmitir sus pensamientos, sentimientos y emociones. Su
objetivo de esta investigacion es estudiar las técnicas de aprendizaje profundo para la
deteccion temprana y el diagnéstico predictivo no clinico de depresion, autolesion e
ideacion suicida a partir anicamente del contenido de redes sociales en linea.
Realizaron una revision sistematica de la literatura (SLR) de 96 estudios de
investigacion que han aplicado técnicas de aprendizaje profundo para detectar la
depresion y el suicidio o el comportamiento de autolesion a partir del contenido de las
redes sociales. Ademas, generan la confianza de los profesionales de la salud en las
predicciones del modelo y aportan a comprender mejor los sintomas de la depresion
para un diagnostico y tratamiento integral, los modelos de redes neuronales profundas
también deberian ayudar a extraer relaciones causales-efecto, motivos de depresion
o factores estresantes/causas que conducen al suicidio o incidentes de autolesion en

los usuarios.

TIANT, Gang, et al., (2022) en el articulo indica su objetivo que el estudio es explorar
la asociacion entre discapacidad, apoyo social y sintomas depresivos en los ancianos
chinos. El estudio se realiz6 con una base de datos de 9,231 pacientes, mayores de
65 afios. Siendo su objetivo explorar la asociacién entre la discapacidad, el apoyo
social y los sintomas de depresién, hallando el tema del apoyo social afecta los
sintomas de la depresion. Pudiendo apoyar en nuestra investigacion, en demostrar
sobre la dimension de area afectiva esta involucrada en gran medida sobre como esta

influye en los sintomas de la depresion y ser usado para poder detectar la depresion.

Chiyoung, Heewon, Gennady (2022), investigaron para poder predecir la depresion en

personas adultas con hipertension a través del uso de ML, en Estados Unidos. La



poblacion se analiz6 a través de un dataset con datos de 8628 adultos mayores de 40
afios. Los instrumentos que se usaron en la investigacion fueron revision de
documentos. Los principales resultados obtenidos fueron no ponderados, pero
demostraron la importancia del uso de machine learning y su uso como herramienta
de prediccién en el sector de la salud, demostrado usando diferentes modelos de
machine learning como Random Forest, SVM, Adaboost y otros mas. Se resalta la
relevancia que tiene los diferentes modelos de Machine Learning, que se usan con el
fin de ayudar a obtener resultados para detectar y predecir personas con depresion,

demostrando la utilidad del aprendizaje automatizado para el sector salud.

Richter, Fishbain, Fruchter, Richter-Levin, Okon-Singer (2021), investigaron la
creacion de ML disefiado para diferenciar entre trastornos de ansiedad y depresion.
La poblacién fue de 86 pacientes psiquiatricos con uno o ambos trastornos mentales.
Los principales resultados obtenidos fueron positivos al demostrar su utilidad como
sistema de apoyo para el diagnéstico psiquiatrico. Usando el algoritmo ML Random
Forest, se muestra una tasa de éxito de deteccion del 80,50% para la clasificacion de
la ansiedad y 66,46% de éxito para la clasificacion de la depresion. Se demuestra la
precision con la que opera el algoritmo de Machine Learning para detectar y diferenciar
los trastornos de ansiedad y depresién o en algunos casos se encuentran mentalmente

estables; mostrando y ensefiando la eficacia y la confiabilidad de la ML.

Wardenaar, Riese, Giltay, Eikelenboom, Van Hemert, Beekman, Schoevers (2021)
investigaron determinar si existen factores comunes que afecten tanto a la depresién
como a la ansiedad, asi como factores especificos que influyan en cada uno de estos
trastornos de manera particular. La poblacion fue de 2981 personas entre los 18 a 65
afos. Los instrumentos usados fueron analisis de documentacion, entrevistas y
herramientas de analisis. Principalmente los resultados obtenidos se encontrd
correlaciones de prediccion bajas a altas (ppred: 0,41-0,91, mediana = 0,73), puesto
gue en este estudio se encontré que la mayoria de la gravedad tanto de la ansiedad

como la depresion a lo largo del tiempo son compartidos, pero también hay factores



especificos para cada trastorno.

National Institute of Mental Health (2021), detalla que el trastorno de la depresién es
conocido como “depresion clinica” o “trastorno depresivo mayor” sus sintomas son
graves en los individuos que alteran en la coordinacion de sus actividades diarias.
Mencionan 2 tipos de depresion frecuentes y son: Depresion mayor y trastorno
depresivo persistente, pero también existen otras formas de depresion. Los sintomas
asociados a la depresion mencionaremos algunos: sentimientos de tristeza, ansiedad
0 vacio, sentimientos de culpable, perdida de interés en las actividades y pasatiempos,
suicidio, entre otros. Para diagnosticar la depresion se debe tener 5 sintomas
persistente durante dos semanas, uno de los sintomas debe ser un estado de &nimo
depresivo o la pérdida de interés de las actividades que realizan. Los adultos de
mediana edad son los que tienen mas episodios de depresion y los que mas sufren
porque su libido reduce, sufren de desvelo a mitad de la noche o se despiertan en
automatico durante la madrugada, también se le complica con sintomas

gastrointestinales como diarrea o estrefimiento.

CONCEPTOS:

Depresion:

Gil (2021), define que la depresion puede padecer cualquier persona en cualquier lugar
del mundo, aunque se tiene sectores de la poblacion que son de mayor riesgo, donde
la depresion es grave y es asociado al suicidio. En estos sectores padecen las
personas mayores Yy los adolescentes, y con frecuencia en mujeres que en hombres.
La depresion esta ligada con el envejecimiento del individuo, la vida en soledad y con

patologias cronicas.

Pronostico:
Hyndman y Athanasopoulos (2021), en su libro “Forecasting: Principles and Practice”

indican que los prondsticos son la manera de obtener datos del futuro estudiando los



datos del pasado y también los métodos confiables que existen en estos tiempos para

producir pronosticos fiables el cual se pueden aplicar en la mayoria de los ambitos.

El inventario de Depresién de Beck-Il (BDI-II):

Maldonado, Castro y Cardona (2021), en su articulo de investigacion informa que el
instrumento “El inventario de Depresién de Beck-IlI (BDI-Il)” se utiliza en la practica
clinica y de investigacion, haciendo énfasis que realiza la medicion de los sintomas
depresivos. Usaron el instrumento para la evaluacion de la confiabilidad y tener como
evidencia una muestra de 409 estudiantes universitarios colombianos, En los
resultados encontraron que en la fiabilidad obtuvieron un alfa de Cronbach = 0,91 y
como prueba de validez encontraron correlaciones de ltem-test que oscilan entre 0,31
y 0,67. Este articulo evidencia las puntuaciones obtenidas en el BDI-II que permiten
inferir los sintomas depresivos de la poblacion y también recomienda su uso clinico e

investigador.

Machine Learning:

Nwanganga, Chapple (2020), en su libro “Practical Machine Learning in R”, el enfoque
gue dan a los computadores para poder aprender y analizar los datos que se le dan,
poder identificar tendencias, predecir un resultado futuro con una precision elevada.
Hecho muy util para las organizaciones y empresas que la informacién y tratamiento
de datos ayudaran a una mejora toma de decisiones. Existen varios modelos y
meétodos de machine learning segun el fin para el que lo estés usando, que van desde
la clasificacién de datos hasta la prediccion de resultados. La que hay entre las
diferentes técnicas y métodos es que la base de sus resultados es a través de férmulas

matematicas, que difieren segun el método.

Segun Diaz-Martinez, Ahumada-Cervantes y Melo-Morin (2021), el arbol de decisién
se define como "una prueba estadistica de prediccion cuya funcion objetivo es la de
interpretar resultados a partir de observaciones y construcciones logicas".

De manera tedrica se describe como funciona el arbol de decisién, que es necesario



para poder hacer uso de ello y que resultados se podran obtener del mismo.

Sistema de prondstico:

Makridakis, Wheelwright & Hyndman (1998), Un sistema de prondstico busca predecir
segun los factores del entorno presente, y busca establecer logros de los objetivos y
metas establecidos segun el fin para el que se disefio, buscando disminuir el azar y
siendo mas cientifico. Segun la necesidad del usuario u empresa, se brinda el enfoque
al sistema para que pueda predecir eventos inciertos y realice prondsticos, este

sistema de prondstico puede aplicarse en diferentes campos.

Indicadores de la depresion:
Belloch & Rojas (1995, 1981), precisan que los sintomas de la depresion se
manifiestan en el estado del animo, area cognitiva, conductas y relaciones sociales de

los individuos.

Sintomas animicos:

Uno de los sintomas del animo para Rojas (1981), escribi6é que la tristeza es el sintoma
nuclear mas resaltante dentro del cuadro depresivo de las personas. Indicando
también los sintomas como irritabilidad, sensacién de vacio, nerviosismo, infelicidad,

desesperanza y abatimiento.

Sintomas motivacionales y conductuales:

Los sintomas como la apatia e indiferencia que son la capacidad de la disminucién de
disfrute de la vida cotidiana como asearse, levantarse, alimentarse, caminar o
actividades que se realizan basicamente. Otro sintoma es la anhedonia que incapacita
a experimentar placer. Todo esto concluye a que afecte un retardo psicomotor que

significa baja motivacién o predisposicion a realizar actividades basicas.

Crisp-DM:
Segun Ayele (2020), CRISP-DM es un modelo de proceso de mineria de datos
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genérico que proporciona una descripcion general de los ciclos de vida de los
proyectos de mineria de datos. Se ha vuelto popular tanto en la industria como en el
mundo académico y se considera el estandar de facto para proyectos de
descubrimiento de conocimientos y mineria de datos. En el articulo se muestra
relevancia al uso de esta metodologia es el bajo costo y su facilidad de aplicacion en

proyectos innovadores.
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METODOLOGIA
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2.1 Tipoy disefio de investigacion

2.1.1.

2.1.2.

Tipo de investigacion

Segun Naupas (2018, p. 108) escribio sobre la investigacion aplicada que
son aquellas técnicas u ciencias aplicadas a los problemas. Para realizar
mejoras en diferentes areas como procesos de informacion, vivienda y

otras mas.

En nuestra investigacion fue de tipo aplicada, porque mejoramos
procesos para el sector de vivienda, en la cual apoyamos con nuestra
investigacion béasica al conocimiento tecnoldgico, por lo cual
buscdbamos integrar conocimientos tedéricos y brindar solucion al

problema.

Disefio de investigacion

Hernandez Siampiari (2014, p. 128) el término disefio hace referencia al
planeamiento para la obtencién y recopilacion de la informacién por el
cual respondera al planteamiento del problema.

Naupas (2018, p. 360) el disefio preexperimental no junta los suficientes
requisitos para ser un experimento puro, sin embargo, el disefio cumple
con mostrar un control minimo.

Hernandez Sampieri (2014, p. 141), preexperimentos; en el estudio de
caso con una sola medicién, atribuye un tratamiento a un grupo para
después aplicar una medicion a una o mas variables. Su disefio de

diagrama es el siguiente:

G X O

Fuente: Hernadez Siampieri (2014, p.141)

Figura N°1: Disefio de estudio de caso con una sola medicion
Nuestra investigacion fue de disefio experimental, preexperimental.
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Tomamos las variables siguientes:

G: Grupo experimental: Es el grupo de personas adultas (muestra) al cual
se tendra la dimension del area afectiva y &area conductual para la
deteccion de la depresion.

X: Experimento (Machine Learning): Se implementara un sistema de
pronéstico usando técnica de Machine Learning para detectar la
depresion en personas adultas del Condominio Ciudad Verde.

O: Se mide a una porcion experimental usando la técnica de Machine
Learning para la deteccion de la depresion, para obtener los datos que
estan divididos en entrenamiento con un porcentaje de 70% y de test un
30%.

Realizaremos las comparaciones de las variables que usaremos para la
deteccién de la depresion la cual la variable dependiente es medida
como instrumento en la implementacion con técnica de Machine
Learning (ML).

Se considera la siguiente informacién para nuestro proyecto de

investigacion:

Técnicas de Machine Learning:

Regresion Lineal: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado y se utiliza
para el andlisis de datos en estadisticas y machine learning. Modela la
relacion entre una variable escalar dependiente “Y” y una o mas variables

explicativas “X”.

Precisién: Para saber la probabilidad de acierto en la prediccion.

VP +VN
VP +VN + FP + FN

Precision =

Figura N°2: Férmula de precision
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Tasa de error: Para saber la probabilidad de error en la prediccion.

FP + FN

Error rate =
Total

Figura N°3: Férmula de Tasa de error

Medida Gini: Formula usada por arbol de decision para la eleccion y

division de nodos.

m
Gini(D) = 1 — Z P2
i=1

Figura N°4: Férmula del indice de Gini

MAE media del valor absoluto de los errores y RMSE raiz cuadrada de

la media de los errores al cuadrado (RMSE): Diferencia de los errores

entre los valores de prediccion y valores reales de una variable.

RMSE = ’Z(yi;yp)z

Figura N°5: Formula RMSE

n

Figura N°6: Formula MAE

Arbol de Decisiones: Modelo de prediccion que es utilizado en diversos
ambitos desde la inteligencia artificial hasta la economia. También es un
método de clasificacibn de machine learning; que son diagramas de
construcciones légicas que sirven para categorizar una serie de

condiciones que ocurren de forma sucesiva.
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Herramientas para el desarrollo del Sistema de Pronostico

Configuracion del entorno:

Anaconda: Es una distribucion popular de Data Science y
Machine Learning, donde utilizaremos su herramienta Jupyter
la cual es un entorno de desarrollo para Python, el cual es de
coédigo abierto que abarca una galeria de aplicaciones,
librerias, donde se muestra imagenes, escribir notas o

comentarios, entre otros.

Lenquaje de Programacion

Python: Es un lenguaje de programacion de alto nivel de
codigo abierto, orientado a objetos. Es utilizado en desarrollo
de software, aplicaciones web, la ciencia de datos y machine
learning. Solo se nombraré algunas librerias de Python:
Modulo NumPy: Extension de Python para trabajar con
vectores y matrices.

Modulo Pandas: Es una libreria de cddigo abierto escrita como
extension de NumPy para la manipulacion y analisis de datos
en Python.

Modulo Matplotlib: Es una biblioteca para la generacién de
gréficos a partir de datos contenidos en listas o arrays en el
lenguaje de programacion de Python.

Modulo Seaborn: Es una libreria de visualizacion de datos en
Python basada en matplotlib. Se puede realizar graficos

estadisticos de forma muy vistosa.

Datos de
prusbas

[

Cibsancian Limpieza Datos de Madalo de Modals de Models
dis datos de datos anirenamisnba entrenamienta prusbas definitive

Figura N°4: Procesos con las técnicas de Machine Learning:

Fuente: Elaboracion propia
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2.2 Variables y operacionalizacion

Segun Estrada (2023), redacta que la operacionalizacion de variables es util para
alinear objetivos de investigacion con el disefio de instrumentos de investigacion.
Nuestro proyecto de investigacion la variable es de tipo cuantitativo, se categoriza
en variable independiente y dependiente.

e Variable independiente: Sistema de pronostico

e Variable dependiente: deteccion de la Depresion

Se detallara en la tabla de operacionalizacién de variables, se encontrara en

(Anexo 2).
2.3 Poblacion, muestray muestreo

2.3.1. Poblacion

Segun Naupas, Valdivia, Palacios, Romero (2018, p. 334), se refieren a la
poblacion como Unidades de estudio, que se diferencian por caracteristicas

gue son requeridas para la investigacion. Estas caracteristicas son:

fendmenos, personas, objetos, hechos, etc.

Limites de poblacion
Todos los nifios del
area metropolitana de

G la Ciudad de México,
que cursen 4°, 5°y 6°
de primaria en

escuelas privadas y
pﬁl)_li;:_eas del turno

Fuente: Hernandez, Fernandez, Baptista (2014, p.174)

Figura N°5 Ejemplo de delimitacion de la muestra

Para Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), informan que para evitar
errores debemos de tener una adecuada delimitacion del universo o poblacion,

todo va a depender de los objetivos de estudio que el investigador determine
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de manera especifica.

Nuestra investigacion que realizamos, como poblacién tuvimos a los
residentes del Condominio Ciudad Verde, de lo cual, para detectar la
depresion en el area afectiva y area conductual, como objeto de estudio
tomamos como poblacion a 1360 personas aproximadamente entre el rango

de 20 a 60 afos.

2.3.2. Muestra

Para Naupas, Valdivia, Palacios, Romero (2018, p 334, 335), define a la
muestra como una fraccion del poblamiento en la cual tienen caracteristicas que
los une para la investigacion, permitiendo generalizar los resultados. La muestra
controla el tamafio y la seleccion.

Céalculo para obtener la muestra:

N x 72 *p*q
S e2x(N—-1D+ Z2 xpxq

Figura N°6 Formula de muestra

n

N: Poblacion

Z: Nivel de Confianza al 95% (1.96)
P: Proporcion Esperada (5%)

e: Precision o el error (5%)
g:1-p (0.95)

- (800) * ( 1.96)2 * (0.5) * (1 — 0.5)
"= 0.05)2 % (800 — 1) + (1.96) * (0.5) = (1 — 0.5)

n =301
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2.3.3. Muestreo

Para Naupas, Valdivia, Palacios, Romero (2018, p.336), definen al muestreo
como el procedimiento que selecciona las unidades de estudio para luego
conformar la muestra. Comprende etapas que respetan y garantizan la
confianza, para no sesgar la muestra. También existen tipos de muestreo que
utilizan en funcion de la investigacion.

También Naupas, Valdivia, Palacios, Romero (2018, p.337), escriben en su libro
gue los disefios explicativos segun el criterio de la investigacion necesitan una
definicibn del método de muestreo, como también los disefios
preexperimentales, experimentales y cuasi experimentales. También presentan
un cuadro de los métodos muestrales en funcién al tipo de muestreo, como se

observa en la siguiente figura:

Muestreos Muestreos No
Probabilisticos Probabilisticos
Aleatorio Simple Por conveniencia
Al azar sistematico Opinatico
Estratificado Por cuotas
Por conglomerados Eleccian razonada

Fuente: Naupas, Valdivia, Palacios, Romero (2018, p.335)
Tabla N°1: Métodos muestrales en funcién a tipo de muestreo

Existen 2 tipos de muestreo los cuales son: probabilistico y no

probabilistico.

» Probabilistico: Es el tipo de muestreo que interviene el
azar, donde todos los que componen una poblacién tienen
la posibilidad del ser elegido.

» No probabilistico: El investigador tiene el criterio para la
seleccion de las unidades muestrales, dependiendo las

caracteristicas que requiera la investigacion a desarrollar.
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Para nuestra investigacion emplearemos el muestreo No

Probabilistico por conveniencia.

2.3.4 Unidad de anélisis

La poblacion que tenemos como objeto de estudio en la cual
seleccionaremos son las personas adultas para que conforme la

muestra.

2.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Herndndez, Duana (2020), Las técnicas de recoleccion de datos son
métodos usados por el investigador para obtener datos e informacion
necesaria para encontrar la respuesta adecuada para su investigacion.
Para Hernandez Sampieri (2014 p.217), el cuestionario es un instrumento
muy utilizado para recolectar datos que se basa en preguntas abiertas o
cerradas que se utilizan en las encuestas para medir una 0 mas variables.
En nuestro proyecto de investigacion emplearemos el cuestionario para
evaluar el area afectiva y area conductual de la depresién de los residentes

del Condominio Ciudad Verde.

25 Procedimientos

Para nuestra investigacion el primer paso es establecer el titulo, luego
establecer los puntos necesarios como la recoleccion de antecedentes y
buscar en las bibliografias. Luego procederemos con la recoleccion de
informacion que se llevara a cabo mediante el cuestionario de Inventario de
Depresion de Beck-1l (BDI-Il) que es validado y utilizado previamente en

estudios clinicos de investigacion para detectar la depresion.

Para obtener la aceptacién de la poblacion del Condominio Ciudad Verde, se
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enviara una carta de autorizacion, solicitando el consentimiento para realizar
nuestro desarrollo de investigacién, cumpliendo todos los aspectos éticos y

normas establecidos.
El proceso de recoleccion de datos realizaremos un Post - test.
Se permitird el mapeo de las variables asociados a la depresion para luego

evaluar los factores resultantes.

Asimismo, se implementara un sistema de prondstico para la deteccion de la

depresion, en la cual analizaremos los resultados obtenidos.

Mediante la figura siguiente detallamos el procedimiento que se esta

realizando en la investigacion:

Planteamiento del tema de Establecimiento del titulo de Recoleccidn de referencias | | Planteamiento del problema
investigacidn investigacidn bibliograficas general y especifica

Recopiacinde antecadentes | 1 gy oo | SIS | jticacin do a investgacén

o d v bl kg

P—— Aspectos administrativos de la

2.6.

Fuente: Elaboracién Propia
Figura N°7: Mapa de procedimiento del proyecto de Investigacion

Método de analisis de datos

Hernandez Siampieri (2014 p.273,274), redacta que el andlisis de datos se
genera en una matriz de datos que en la actualidad existen varios programas
computacionales.

Para nuestra investigacion final usaremos las técnicas de Machine Learning
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2.7.

para el analisis de datos, la cual se obtendra la recoleccion de datos usando

como instrumento el cuestionario.

La data se exportara a la herramienta de Microsoft Excel por el cual el proceso
de los datos se ordena y se selecciona segun la conveniencia, para luego ser

importado en Python para trabajar con la data en el entrenamiento y el test.

Aspectos éticos

Para nuestra investigacion se respeto los Codigos de éticas de la Universidad
Cesar Vallejo. Se considera los capitulos y articulos mas resaltantes los cuales

son los siguientes:

En Capitulo Ill: Normas y éticas para el desarrollo de la investigacion

emplearemos los siguientes articulos:

El articulo 4° la investigacion con seres humanos, donde salvaguardamos la
integridad de la persona y la confidencialidad de sus datos personales, el cual

serd el anonimato para evitar la identificacion de las personas.

El articulo 7° del consentimiento y asentamiento informado, donde incluiremos
a las personas mayores de edad, brindaremos la informacion adecuada y
comprensible de la investigacion. Se adjunta la carta de aceptacion del
Condominio Ciudad Verde (ANEXO 4)

El articulo 10° de la originalidad de la investigacién, la Universidad Cesar Vallejo
nos promueve y exige que nuestro producto de investigacion respete los

derechos de autor.

El articulo 11 de los derechos de autor, la Universidad Cesar Vallejo tiene la ley
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de Derecho de Autor y Reglamento de Propiedad Intelectual, por el cual

consideramos este articulo si cometemos plagio o atentamos contra la ética de

la investigacion.

Por lo expuesto nosotros nos comprometemos a brindar informacién confiable,
sin alterar nuestra investigacion; y para investigaciones futuras se pueden

apoyar y tomar como referencia la investigacion.
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RESULTADOS
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Registros de la deteccion de depresion de personas adultas del Condominio

Ciudad Verde

- Se verifica que la data importada en Python no tenga informacion con

valores nulos o vacios.
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Figura N°8: Grafico de los nimeros de registros (eje “Y”) y las columnas (eje “X”)
Fuente: Elaboracién Propia

Informacién demogréafica:

Edad Valores
Entre 20y 29 1
Entre 30 y 39 2
Entre 40y 49 3
Entre 50 y 59 4

Tabla N°2: Valores de las categorias de edades
Fuente: Elaboracién Propia
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<Axes: xlabel='edad’, ylabel='count's

80

60

count

204

edad

Figura N°9: Grafico de las categorias de edades (eje “X”)
Fuente: Elaboracién Propia

Género Valores
Mujer 1
Hombre 2

Tabla N°3: Valores de categorias de género
Fuente: Elaboracion Propia

<Axest xlabel="genero’, ylabel='count's

count

genero

Figura N°10: Gréfico de categoria de género (eje “X”)
Fuente: Elaboracion Propia
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jcAxes:

80 1

70 4

wlabel="edad", ylabel="count':
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edad

4

Figura N°11: Gréfico de categoria de edad (eje “X”) con respecto al género

Fuente: Elaboracion Propia

CAxes:

xlabel="genero’, ylabel="count'>

70 4

60 7

count

30 4

204
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1

G oo W
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Figura N°12: Grafico de Categoria de género (eje “X”)
con respecto al nivel de educacién

Fuente: Elaboracion Propia
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chxes: xlabel="genero’, ylabel='count':
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Figura N°13: Grafico de Categoria de género (eje “X”) con respecto al estado civil
Fuente: Elaboracion Propia

Informacién del Inventario de Depresidon de Beck-II (BDI-II):

Se considera dos dimensiones: area afectiva y area conductual; cada area

tomaremos dos indicadores.

- Area afectiva: Agitacion, pensamientos o deseos suicidas.

- Area conductual: Autocritica, Dificultad de concentracién.
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Figura N°14: Grafico de indicador “Agitacion” (eje “X”) con respecto al género
Fuente: Elaboracién Propia

<fxes: xlabel="pensamiento_deseos_suwicida', ylabel="count”:
120 4
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Figura N°15: Gréfico de indicador “Pensamiento o deseo suicida” (eje “X”)
respecto al género
Fuente: Elaboracién Propia



«hxes: wxlabel="autocritica', ylabel="count':
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Figura N°16: Gréfico de indicador “Autocritica” (eje “X”)
con respecto al género
Fuente: Elaboracion Propia

chxes: wlabel="dificultad_concentracion®, ylabel="count':
QEnEro
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Figura N°17: Gréfico de indicador “Dificultad de concentracion” (eje “X”)
respecto al género
Fuente: Elaboracion Propia

Resultados de Predicciones para la Depresion en personas adultas
Inventario de Depresion de Beck — 11 (BDI - 11)

Agitacion: Tiene 4 opciones, se visualiza en el grafico de “Agitacion” que
la primera opcidn tiene mas proporcién que las otras tres opciones,

teniendo las tres opciones proporciones casi iguales.
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Agitacién Valores

No estoy mas inquieto o tenso que lo habitual 0
Me siento mas inquieto o tenso que lo habitual
Estoy tan inquieto o agitado que me es dificil quedarme quieto
Estoy tan inquieto o agitado que tengo que estar siempre en
movimiento o haciendo algo
Tabla N°4; Agitacién
Fuente: Elaboracion Propia

W N P

chxes: xlabel="agitacion', ylabel='Density':>

0.8 1

0.7 7
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0.0 T 1 T T 7
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agitacion

Figura N°18: Gréfico de indicador “Agitacion” (eje “X”)
Fuente: Elaboracion Propia

Pensamiento o deseos suicidas: Tiene 4 opciones, se visualiza en el
grafico que la ultima opcién “Me mataria si tuviera la oportunidad de

hacerlo” tiene una proporcion insignificativa para las otras opciones.

Pensamientos o Deseos Suicidas Valores
No tengo ningln pensamiento de matarme 0
He tenido pensamientos de matarme, pero no lo haria 1
Querria matarme 2
Me mataria si tuviera la oportunidad de hacerlo 3

Tabla N°5: Pensamiento o deseos suicidas
Fuente: Elaboracion Propia
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<Axes: mlabel="pensamiento_deseos_suicida', ylabel="Density':
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Figura N°19: Gréfico de indicador “Pensamientos o Deseos Suicidas” (eje “X”)
Fuente: Elaboracion Propia

Autocritica: Tiene 4 opciones, se visualiza en el grafico que la tercera

opcién tiene una proporcién mas baja que las otras opciones.

Autocritica Valores
No me critico ni me culpo méas de lo habitual 0
Estoy mas critico conmigo mismo de lo que solia estarlo 1
Me critico a mi mismo por todos mis errores 2
Me culpo a mi mismo por todo lo malo que sucede 3

Tabla N°6: Autocritica
Fuente: Elaboracion Propia
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<axes: xlabel="autocritica’, ylabel="Density':
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Figura N°20: Gréfico de indicador “Autocritica” (eje “X”)
Fuente: Elaboracion Propia

Dificultad de concentracion: Tiene 4 opciones, se visualiza en el

grafico que la segunda opcién tiene una proporcion intermedia entre la

primera opcion y la tercera y cuarta opcion.

Dificultad de Concentracion Valores

Puedo concentrarme tan bien como siempre 0
No puedo concentrarme tan bien como habitualmente
Me es dificil mantener la mente en algo por mucho tiempo
Encuentro que no puedo concentrarme en nada
Tabla N°7: Dificultad de concentracién
Fuente: Elaboracion Propia

W N P
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chxes: wlabel="dificultad_concentracion”,

ylabel="Density" >
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Figura N°21: Gréfico de indicador “Dificultad de concentracion” (eje “X”)

Fuente: Elaboracion Propia

Por consiguiente, se presenta los resultados del Inventario de Depresion de Beck — |l

(BDI — 1) obtenidos en la fase de entrenamiento y test para el analisis predictivo con

Machine Learning.

Regresion Lineal:

Agitacion:

X = edad, género
Y = agitacion

Se divide los datos para el train 70% y el test 30%. Obteniendo los datos

aleatoriamente, 210 para el train y 91 para el test.

X TRAIN Y TRAIN
# Género Edad # | Agitacién
185 1 3 185 2
72 2 2 72 1
15 1 3 15 2
10 2 4 10 2
196 1 4 196 2

Tabla N°8: Se muestra algunos datos de entrenamiento (TRAIN)
para las ejes “X” y “Y”
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Fuente: Elaboracién Propia

X TEST Y TEST

# Género Edad # | Agitacion
177 1 4 177 3
289 1 289 2
228 1 228 3
198 4 198 0

60 1 2 60 2

Tabla N°9: Se muestra algunos datos de test (TEST) para los ejes “X” y “Y”
Fuente: Elaboracion Propia

[EnN

[ERN

[ERN

Evaluacion del modelo:

Prediccion: Se tomo la X_test para la prediccion.

|I predicciones

arrayi([1.44882979, 8.97483131, @.07483131, 1.44B82979, 1.13:183831,
1.44882979, 1. 44882979, @, 97483131, @.97/483131, 1.133d43081,
1l.98487323, 1.13383881, e.B84687374, 1.132E3881, ©.97443131,
B.97483131, 8.97483131, @ .B46873/4, 1.44882979, 1.44843979,
1.2088383 , 1.44882979, 8.97483131, 1.44882979, 1.132d43981,
1.13283881, 1.2998383 , 1.13.83081, 1.44882979, 1.44883979,
1.13283881, 1.133283881, 1.44882979, B.08807424, 1.44842973,
1.44882979, 1.13383881, @.97483131, B.97483131, 9.68887424,
B.E468/7374, 8.07483131, B.97483131, 1.132E38B1, ©.97443131,
1.2088383 , 1.13383881, 1.13.83edl, 1.20998383 , ©.97443131,
1.44882979, 1.209898383 , 1.13.830dl, B.84687374, 8.97443131,
1.13283881, 1.1332838981, 1.4488297/9, 1.132E38B1, ©.97443131,
B.97483131, 1.29898383 , B.97483131, 1.132E3@81, l.88487313,
1.44882979, d.68887424, 1.298d383 , 1.20998383 , 8.97443131,
1.92487323, 8.53087475, 1.13JH3881, B.97483131, 1.2988383 ,
1.2088383 , 1.2998383 , 1.13.838d1, 1.44882979, 1.298d4383 ,
1.44882979, 1.44882970, B.6BEET424, B.53987475, 9.97483131,
B.97483131, 1.133283881, @.53087475, 1.2098383 , 9.84687374,
1.44882979])

Figura N°22: Array de las predicciones que se obtuvieron de las X_test
Fuente: Elaboracién Propia
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Figura N°23: Grafico de Regresion Lineal con la (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

Métricas Valores

Media del valor absoluto de los errores (MAE) 1.02
Media de los errores al cuadrado (MSE) 1.35
Raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado (RMSE) 1.16

Tabla N°10: Métricas de errores de las (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

El grafico de regresion lineal en la dimension del area afectiva siendo el
indicador “agitacién”, se obtuvieron el puntaje lineal de la MAE el 1.02, MSE
1.35, RMSE 1.16; siendo que la media del valor absoluto de los errores (MAE)
tiene mayor capacidad de prondstico, eficacia y un buen modelo para la
prediccién que las métricas de MSE y RMSE.

La media de los errores al cuadrado (MSE) para este modelo de prondéstico no

es eficaz para la prediccion de los sintomas de la depresion.

Pensamiento o Deseos Suicidas:

X = edad, género
Y= pensamiento_deseos_suicida

Se divide los datos para el train 70% y el test 30%. Obteniendo los datos

aleatoriamente, 210 para el train y 91 para el test.
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X_TRAIN

Y_TRAIN

Género

Edad

Pensamiento o
Deseos Suicidas

185

1

3

185

0

72

2

72

1

15

15

1

10

4

10

0

196

R INFIN

4

196

1

Tabla N°11: Se muestra algunos datos de entrenamiento (TRAIN)
para los ejes “X” y “Y”

Fuente: Elaboracién Propia

X_TEST

Y TEST

#

Género

Edad

#

Pensamiento o
Deseos Suicidas

177

1

4

177

1

289

1

289

1

228

228

0

198

G

4

198

1

60

1

2

60

2

Tabla N°12: Se muestra algunos datos de test (TEST)

para los ejes “X” y “Y”
Fuente: Elaboracion Propia

Evaluacion del modelo

Prediccion: Se tomo la X_test para la prediccion.

array([@.8439592 , @.82991822, B. 2. 9. 83420322,
25438592 , @.8430502 , @, . 9. 83420322,
B.562BBG54, @,83420322, @, . 9. 82991022,
B @. 1822, 8. 8. 9. 8438592
B , B.8438592 , @, 8. , B.83420322,
B , B.83867621, . . 9. 8430592
B.83429322, @.83420322, @, 8. , B.8438592
B.B438592 , ©.83420322, e, . @.554090456,
B.55847755, ©.82991022, ©.81991022, B, 9. 82991022,
B.E3BETE2L, ©.83420322, ©.83429322, B, 9. 82991022,
B.8438592 , W.B3BE7E21, ©.B3420322, B, 8. 82001822,
B.B3429322, 9.83420322, ©,.84308502 , B, 9. 82091822,
B.82991822, @.83867621, ©.B1901822, B. B.S6286854,
B.EA38592 , @.55480456, B.BIRETE21, B, 8. 82001822,
B.GE2BEESA, W.54971156, ©.83420322, 8. B.HIBETEIL,
B.E3BETE2L, @.83867621, ©.83420322, B, 9. 83867621,
B.BA38592 , B.8430502 , ©.55409456, 0. 9. 82991022,
B.52991022, @.83420322, ©,.54971156, O. B.55847755,
88438592 1)

Figura N°24: Array de las predicciones que se obtuvieron de las X_test

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°25; Grafico de Regresion Lineal con la (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

Métricas Valores

Media del valor absoluto de los errores (MAE) 0.73
Media de los errores al cuadrado (MSE) 0.71
Raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado (RMSE) 0.84

Tabla N°13: Métricas de errores de las (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

El grafico de regresion lineal en la dimension del area afectiva siendo el
indicador “Pensamiento o Deseo suicida”, se obtuvieron el puntaje lineal de la
MAE el 0.73, MSE 0.71, RMSE 0.84; siendo que la media de los errores al
cuadrado (MSE) tiene mayor capacidad de pronéstico, eficacia y un buen
modelo para la predicciéon que las métricas de MAE y RMSE.

La raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado (RMSE) para este

modelo de prondstico no es eficaz para predecir los sintomas de la depresién.

Autocritica:

X = edad, género
Y= autocritica

Se divide los datos para el train 70% y el test 30%. Obteniendo los datos

aleatoriamente, 210 para el train y 91 para el test.
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X TRAIN Y TRAIN
# Género Edad # Autocritica
185 1 3 185 3
72 2 72 0
15 3 15 2
10 4 10 2

196 1 4 196 2

Tabla N°14: Se muestra algunos datos de entrenamiento (TRAIN)
para los ejes “X” y “Y”

Fuente: Elaboracion Propia

N

[ERN

N

X TEST Y TEST

# Género Edad # Autocritica
177 1 4 177 1
289 1 289 1
228 1 228 3
198 4 198 1

60 1 2 60 2
Tabla N°15: Se muestra algunos datos de test (TEST)
para los ejes “X” y “Y”
Fuente: Elaboracion Propia

e Gl

Evaluacion del modelo

Prediccion: Se tomo la X_test para la prediccion.

|I predicciones

array([1.2986364 , 1.B8847413, 1.88847413, 1.2988364 , 1.15719438,
1.2986364 , 1.29E63b64 , 1.88847413, 1.88647413, 1.157194835,
B.B9564571, 1.157104E8, @.B2493495, 1.15719488, 1.8B647413,
1.98647413, 1.88647413, ©.82492495, 1.2986364 , 1.298a364 ,
1.227991564, 1.2986364 , 1.88847413, 1.29B636d4 , 1.157194835,
1.15719488, 1.22791564, 1.15719488, 1.2986364 , 1.298a36d ,
1.15719488, 1.15719488, 1.2986364 , 8.75428419, 1.2988384 ,
1.2980364 , 1.15719488, 1.88047413, 1.e8047413, 9.73428419,
B.§2492495, 1.88647413, 1.88647413, 1.15719488, 1.08647413,
1 4, 1.15719488, 1.15719488, 1.22791564, 1.88647413,
1.298b03604 , 1.22791584, 1.1 5 , B.B2491495, 1.88647413,
1 , 1.15719488, 1.2
1 3, 1.22791564, 1. 7
1 4 , @.75428419, 4, 1.227913%64,
B.B95p4571, @.68348343, 1 , 1l.e8847413,
1.227991564, 1.22791584, 1. s 1.29BE384
1.2986304 , 1.29B03b4 , ©.75428419, ©.08348343,
1.98647413, 1.15719458, B.6E348343, 1.22791564, @
1.2986364 1)

Figura N°26: Array de las predicciones que se obtuvieron de las X_test

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°27: Grafico de Regresion Lineal con la (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

Métricas Valores

Media del valor absoluto de los errores (MAE) 0.90
Media de los errores al cuadrado (MSE) 1.17
Raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado (RMSE) 1.08

Tabla N°16: Métricas de errores de las (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

El gréfico de regresion lineal en la dimension del area conductual siendo el
indicador “autocritica”, se obtuvieron el puntaje lineal para la MAE el 0.90, MSE
1.17, RMSE 1.08; siendo que la media del valor absoluto de los errores (MAE)
tiene mayor capacidad de prondstico, eficacia y un buen modelo para la
prediccién que las métricas de MSE y RMSE.

La media de los errores al cuadrado (MSE) para este modelo de prondstico no

es eficaz para predecir los sintomas de la depresion.

Dificultad de concentracidon

X = edad, género
Y= dificultad_concentracion

Se divide los datos para el train 70% y el test 30%. Obteniendo los datos

aleatoriamente, 210 para el train y 91 para el test.

40



X_TRAIN

Y_TRAIN

Género

Edad

#

Dificultad de
concentracion

185

1

3

185

1

72

N

2

72

1

15

[EnN

15

2

10

N

4

10

1

196

1

4

196

0

Tabla N°17: Se muestra algunos datos de entrenamiento (TRAIN)

para los ejes “X” y “Y”
Fuente: Elaboracién Propia

X_TEST

Y TEST

#

Género

Edad

#

Dificultad de
concentracion

177

1

4

177

0

289

1

289

3

228

228

1

198

4

198

3

60

N

2

60

1

Tabla N°18: Se muestra algunos datos de test (TEST)
para los ejes “X” y “Y”
Fuente: Elaboracion Propia

Evaluacion del modelo

Prediccion: Se tomo la X_test para la prediccién.

=

array([1.34387332 1 32, 1.13988416,
1. 1 . 1.13988415,
B (13908416, @ . L.B3TaB95E,
1.6 .B37REO5E, B 1.34307332,
1.2 34307332, 1
1. 24187874, 1
1. 1.13908416, 1
1.3 1.13908418, 1 3
8. 1.83708958, 1 . L.B3TaB95E,
1.2 1.13988416, 1.13988416, . L.B3TaB95E,
1.3 1.24187874, 1.13988416, 7, L.B37@E95E,
1.13998416, 1.13988416, 1.34387332, 16, 1.B3TBEISE,
1.83788958, 1.24187874, 1.83788958, 16, B.65147245,
1.34387332, @.44748320, 1.24187874, 1.24197874, 1.B3708958,
B.65147245, 9.34548871, 1.13988416, 1.83798958, 1.24187874,
1.24187874, 1.24187874, 1.130988416, 1.34397332, 1.24107874,
1.34387332, 1.34387332, B.44748329, B.34548871, 1.B3708958,
183788958, 1.13988416, ©.34548871, 1.24187874, O.54047787,
1.34387332])

Figura N°28: Array de las predicciones que se obtuvieron de las X_test

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°29: Grafico de Regresion Lineal con la (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

Métricas Valores

Media del valor absoluto de los errores (MAE) 0.93
Media de los errores al cuadrado (MSE) 1.23
Raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado (RMSE) 1.11
Tabla N°19: Métricas de errores de las (Y_test, predicciones)
Fuente: Elaboracion Propia

El gréfico de regresion lineal en la dimension del area conductual siendo el
indicador “dificultad de concentracion”, se obtuvieron el puntaje lineal para la
MAE el 0.93, MSE 1.23, RMSE 1.11; siendo que la media del valor absoluto de
los errores (MAE) tiene mayor capacidad de prondstico, eficacia y un buen
modelo para la prediccidén que las métricas MSE y RMSE.

La media de los errores al cuadrado (MSE) para este modelo de prondstico no

es eficaz para la prediccion de los sintomas de la depresion.

Por ultimo, los resultados en general de las métricas de errores para la MAE, MSE,
RMSE son de 0 al infinito, para nuestra investigacion de la prediccion en la depresion
usando el algoritmo de regresion lineal, muestra que es un modelo eficaz ya que los

valores estan cerca de 0 y el error es casi minimo.
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Arbol de decisién: Para el andlisis tomaremos los siguientes datos:

Género Sin depresion Posible depresién
21 21

63 196
Tabla N°20: Cantidad de personas que no tienen depresion
y que presentan sintomas de depresion
Fuente: Elaboracion Propia

Género
2004 ™ Mujeres
Em Hombres

150

100 4

Numero de Personas

Sin Depresion Posible Depresion
Deteccion de |a depresién

Figura N°30: Proporcion de la deteccion de depresion en mujeres y hombres
Fuente: Elaboracién Propia

B B 7 m B B W W O ®m W

Figura N°31: Arbol de decision para la deteccion de la depresion en mujeres y hombres
Fuente: Elaboracién Propia



Segmentacion de datos

En el proceso de entrenamiento de un modelo de aprendizaje
automatico, es importante dividir nuestros datos en conjuntos separados
para diferentes propoésitos. Primero, dividimos nuestros datos en tres

conjuntos principales:

Distribucién de Conjuntos de Datos
210 (69.77%)

200

175 1

150 4

125 4

100 +

75 A

Numero de Muestras

50 4 45 (14.95%) 46 (15.28%)

25 A

Entrenamiento Validacién Prueba
Conjunto de Datos

Figura N°32: Distribucién de conjunto de datos
(Entrenamiento - Validacién - Prueba)
Fuente: Elaboracion Propia

Correlacién

La correlacién entre caracteristicas y la variable de depresion es una
medida estadistica que indica la fuerza y la direccion de la relacion lineal
entre cada caracteristica (o variable independiente) y la variable de
depresion (o variable dependiente). Observando la Grafica X, se puede

percibir correlacion positiva entre las diferentes caracteristicas.
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Correlaciones entre Caracteristicas Seleccionadas y Depresian

Imitabilidad -
A

Deseos_Suicid,
_en_los_Habitos_de_Suefio

Per
Cambios,

Figura N°33: Correlaciones entre caracteristicas seleccionadas y depresion
Fuente: Elaboracién Propia

Curva ROC

El resultado de Curva ROC, segun la grafica “X” es de 0.97, teniendo un
valor cercano al 1, indicando un excelente poder discriminativo,
necesario para predecir de manera correcta las clases positivas y

negativas.

Curva ROC

1.0 4

0.8

0.6

0.44

Tasa de Verdaderos Positivos

0.2

oo{ — Curva ROC (AUC = 0.97)

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura N°34: Curva ROC — Tasa de Falsos Positivos
Fuente: Elaboracion Propia
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Matriz de confusion

Verdaderos Positivos (TP): Estos son los casos en los que el modelo
predijo correctamente que una persona tiene depresion y en realidad
tiene depresion. En este caso, hay 23 casos donde el modelo clasifico
correctamente a personas con depresion como positivos.

Falsos Positivos (FP): Estos son los casos en los que el modelo predijo
incorrectamente que una persona tiene depresion cuando en realidad no
la tiene. En este caso, hay 1 caso donde el modelo clasificd
errbneamente a una persona sin depresion como positiva.

Falsos Negativos (FN): Estos son los casos en los que el modelo predijo
incorrectamente que una persona no tiene depresién cuando en realidad
la tiene. En este caso, hay 1 caso donde el modelo clasificd
errbneamente a una persona con depresion como negativa.
Verdaderos Negativos (TN): Estos son los casos en los que el modelo
predijo correctamente que una persona no tiene depresion y en realidad
no la tiene. En este caso, hay 51 casos donde el modelo clasificd

correctamente a personas sin depresion como negativas.

Matriz de Confusién
50

40

30

-20

- 10

Figura N°35: Matriz de Confusion de valores de prediccion
Fuente: Elaboracion Propia
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V.

DISCUSION
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En este capitulo se realiza el consolidado de los resultados en base a los
antecedentes, teorias relacionadas y cuestionarios realizados determinando las

diferencias para la investigacion.

En primer lugar, el articulo “Machine learning-based predictive modeling of depression
in hypertensive populations” de Chiyoung L. et al (2022), su objetivo de estudio es el
desarrollo de modelos predictivos basados en ML para la depresion en personas con
hipertension, usando seis diferentes algoritmos de ML, siendo ANN, random forest,
AdaBoost, stochastic gradient boosting, XGBoost y SVM. En comparacion con el
estudio que estamos realizando el cual tiene el mismo fin de detectar la depresion
usando modelos de ML, pero reduciendo en medida los algoritmos usados, los cuales
se usaron 2 algoritmos, Regresion Lineal y Arbol de decision.

La poblacion que usaron fue de 8,628 adultos mayores de 40 afios, una poblacién mas
amplia comparada a la poblacion usada en nuestra investigacion de solo 1360 con una
muestra de 301 personas en el rango de 20 a 60 afios. Y la herramienta usada para la
recoleccion de datos ha sido el uso de cuestionarios de deteccion de depresion,
especificamente el Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9), siendo usado la misma
herramienta para la recoleccion de datos, pero haciendo uso del cuestionario de
Inventario de Depresion de Beck-1I (BDI-1).

Para la curva AUC obtenido en el articulo de los modelos entrenados fue de ANN =
0.81, random forest = 0.77, AdaBoost = 0.76, stochastic gradient boosting = 0.803,
XGBoost = 0.808 y SVM = 0.760, mientras en la realizacion del Arbol de decisién se
obtuvo el 0.97, siendo mayor a los modelos anteriormente dicho.

Se demostré en el estudio del articulo que el uso de los modelos Machine Learning
desarrollados pueden ayudar a la deteccion de la depresion. Siendo el modelo SVM la
herramienta con la precision mas alta, con un 97% de precision. Apoyando a nuestra

investigacion en el uso de modelos de aprendizaje automatizados son confiables en la
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deteccion de la depresion, demostrando una precision del 97%.

En segundo lugar, el articulo “Machine learning-based diagnosis support system for
differentiating between clinical anxiety and depression disorders” realizado por Thalia
Ritcher et al. (2021), cuenta con el objetivo de desarrollar un sistema de diagndstico
usando machine learning para diferenciar y detectar a las personas con ansiedad y
depresion. Teniendo una similitud al objetivo de nuestra investigacion, ambos estudios
tienen como meta mejorar la identificacion y atencién de los trastornos mentales
mediante el uso de herramientas tecnoldgicas avanzadas, diferenciando en el enfoque
dado.

La poblacion fue 111 participantes con diagnéstico de depresion y/o ansiedad los
cuales se tom6 una muestra inicial de 101 pacientes y recibieron una compensacion
monetaria, mientras en nuestra investigacién tuvo una poblaciéon de 1360 con una
muestra de 301 pobladores y el tiempo de seguimiento fue de menos de un afio y se
hizo un muestreo no probabilistico por conveniencia.

La herramienta que se uso para recolectar datos en la investigacién fue el inventario
de Depresion de Beck-ll (BDI-1l) para luego apreciar la gravedad de la depresion.
Mientras que en la investigacion propia se hizo el uso del mismo cuestionario. Ambos
cuestionarios han sido validados para permitir detectar y medir los sintomas

depresivos.

En conclusion, la precision de deteccién en el grupo de depresion fue del 66.46%
segun el algoritmo de ML que se utilizo en el estudio usando Random Forest, mientras
en nuestro estudio se obtuvo un 97% de precision con Arbol de decision, pero en
comparacion con la técnica de Machine Learning del primer estudio es el Arbol de
decision es mas sencillo y facil de usar, mientras que el Random Forest ofrece un

modelo mas robusto, pero mas complicado de interpretar.
En tercer lugar, en el articulo “Common and specific determinants of 9-year depression

and anxiety course-trajectories: A machine-learning investigation in the Netherlands

Study of Depression and Anxiety (NESDA).” Realizado por Klaas J Wardenaar et al.
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(2021) tiene como obijetivo identificar las principales determinantes entre la depresion
y ansiedad tanto puros como combinados, en comparacion con el estudio realizado
con el fin de identificar y usar las determinantes para detectar la depresién. La
poblacion del estudio fue de 2981 pacientes con diagnostico de depresion y/o
ansiedad, con una edad entre los 18 y 65 afios, obteniendo una muestra de 1701,
realizando un seguimiento de 2, 4, 6 y 9 afos. Mientras que en nuestro estudio la
poblacion fue de 1360 con una muestra de 301 pobladores de unos 20 a 60 afos,
realizando un seguimiento menor a la de un afio. La herramienta de recoleccién de
datos fue de entrevista del tipo estructurada, mientras que en la propia se hizo el uso

de cuestionarios.

Se uso el enfoque Superlearner, el cual se basa en el uso de varios Machine Learner,
usando 6 tipos de ML, los cuales demostré su utilidad para predecir pacientes con
depresion y ansiedad, logrando correlaciones significativas entre 0.41 y 0.91. En
cambio, en la investigacion realizada se hizo el uso de técnicas de Machine Learning
como Regresion Lineal y Arbol de decision donde se obtuvo correlaciones

significativas entre las variables predictoras y la prediccion obtuvo de 0.29 y 0.40.

Por otro parte, en el estudio “Living arrangements and depression of the older adults—
evidence from the Chinese longitudinal healthy longevity survey”. Desarrollado por
Qingwen Jia et al. (2023) estudio la relacién de la depresion de los adultos mayores y
su condicion de vida. Teniendo la Unica similitud en el tema de depresion y la manera

de deteccion de esta.

La importancia principal de la diferencia empieza en la dimension de la muestra y los
habitantes estudiados. Mientras que el estudio de Qingwen Jia et al. incluy6 a 15,874
adultos mayores chinos, nuestro estudio se centr6 en una muestra mas pequefia de
301 pobladores de 20 a 60 afios. La dimension de la muestra y sus edades de los
participantes puede influir en la generalizacion de resultados a diferentes sectores de

poblacién. En ambos casos la herramienta de recoleccion de datos fueron el uso de
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cuestionarios.

Otra diferencia importante se encuentra en las técnicas de andlisis utilizadas. Mientras
que el estudio de Qingwen Jia et al. emple6 regresion logistica binaria y regresion lineal
multiple, nuestro estudio se enfoco en la regresion lineal bajo el modelo de Machine
Learning. Ambos planteamientos consideran sus ventajas y desventajas, y la seleccion
de la técnica de analisis puede depender de los objetivos especificos del aprendizaje

y los tipos de datos.

En discusion, al comparar los resultados y conclusiones de ambos estudios, es crucial
tener en cuenta estas diferencias en el disefio del estudio, la poblacion estudiada y las
técnicas de analisis utilizadas. Esto nos ayuda a contextualizar e integrar las afinidades
y disimilitud en los hallazgos, proporcionando una perspectiva mas completa sobre el

tema de estudio.
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Concluimos que la confiabilidad de las encuestas mediante la recopilacion de
articulos e investigaciones, que indican un alfa de Cronbach = 0,91 en la
poblacion usada en la misma. Otorgando la confiabilidad para su uso en la
recopilacion de datos necesario para el entrenamiento de Machine Learning

usado.

Concluimos que la precision del sistema de prondstico usando Machine
Learning para la detecciobn de la depresion en personas adultas en el
condominio Ciudad Verde de manera pre-experimental, obteniendo una
precision del 97% de confiabilidad dentro de los algoritmos usados como

regresion lineal y arbol de decisiones.

El sistema de prondstico demostro ser eficaz en la deteccion de la presencia de
sintomas afectivos de la depresion en personas adultas. La precisién del 97%
sugiere que los sintomas afectivos pueden ser identificados de manera
confiable mediante el uso de arboles de decision. De manera similar, la eficacia
del sistema en la deteccion de la presencia de sintomas conductuales de la
depresion también fue alta. La comparacion entre la precision de los arboles de
decisién y la regresion lineal destaca la superioridad del primero para este

propasito.

Concluimos que la eficacia del sistema de prondstico para la detencion de la
depresion que realizamos es preexperimental; obteniendo los resultados de los
errores de los modelos con alta confiabilidad siendo asi menor a 2,
considerando que para los modelos de métrica de errores tienen como

pardmetro de 0 al infinito.
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Al termino de nuestra investigacion nosotros recomendamos el uso del sistema
de prondstico usando técnicas de machine learning para la deteccidon de la
depresion en personas adultas, por la cual nuestra referencia es muy buena y
nos permite a través de ella y sus algoritmos realizar toma de decisiones,
analisis de estudio y llegar a brindar la solucion a la problemética; los algoritmos
y técnicas que empleamos son regresion lineal y arbol de decisiones. Esta
ltima técnica nos favorece en los resultados, obteniendo una mejor prediccién

usando la matriz de confusion obteniendo como objeto de estudio la poblacion.

También consideramos y proponemos la continuidad del tema de investigacion

a futuro. Nuestras recomendaciones son los siguientes:

Como primer requerimiento es utilizar mayores conjuntos de datos y mayores
rangos de fecha para la mejora en el entrenamiento; con el fin de mejorar los

resultados de la evaluacion de pronosticos.

Recomendamos aplicar en estudios del area de salud, para validar la efectividad
de las técnicas de machine learning para la deteccién de la depresion usando
diferentes cuestionarios, la cual nosotros aplicamos el Inventario de Depresion
de Beck-1l (BDI-II) para nuestro sistema de prondstico no clinico. También las
personas que se dedican o quieran dedicarse a la investigacion pueden aplicar
las técnicas de machine learning investigando a detalle la enfermedad de la
depresion, aportando para el beneficio de la poblacion.

Con mira a proponer la continuidad del tema de investigacion realizado para

estudios e investigaciones futuras se detalla las siguientes recomendaciones:

Se recomienda el uso de mas técnicas de machine learning, para mejorar la
precision y confiabilidad de los resultados obtenidas, entre los modelos
recomendados, se indica el uso de Random Forest, ofreciendo una buen

desempefio y estabilidad. Otro modelo recomendado seria el de redes
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neuronales por su escalabilidad y flexibilidad.

Se recomienda la recopilacion de una mayor cantidad de datos, para mejorar el
entrenamiento y precision del prondstico.

Mayor tiempo de seguimiento a los participantes de la investigacion, para poder
realizar una mejor validacion de los resultados, considerando también estudios
longitudinales para observar los cambios y tendencias en los datos.

Ademés del uso de encuestas, como la usadas para esta investigacion, se
recomienda el uso de otras herramientas como entrevistas y recopilacion de

datos clinicos de los participantes

En nuestra investigacién, por ultimo, se pueden aplicar a futuro otras técnicas
de machine learning, ya que en estos tiempos nos encontramos en constante
cambios y avance en la tecnologia, donde se busca optimizar recursos y brindar
utilidad.
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ANEXOS

Anexo 1. Tabla de operacionalizacion de variables

VARIABLES DE

ESTUDIO

DEFINICION CONCEPTUAL

DEFINICION
OPERACIONAL

DIMENSION

INDICADORES

ESCALA DE
MEDICION

Independiente:

Sistema de
pronostico

Maya (2022) destaca que los
métodos de prondstico deben
usarse para objetivos, mientras
gue los métodos de prediccion

son adecuados para
subjetivos. Enfatiza que los
investigadores actuales se
esfuerzan por lograr los
mejores resultados en

problemas de prondstico, y
sefiala que para prondsticos a
corto o largo plazo se debe
entrenar un modelo neuronal
de Machine Learning (ML).

Evaluacion mediante
modelos de Machine
Learning entrenados
con datos obtenidos
mediante cuestionarios.

Dependiente:

Deteccion de la
depresion

Instituto Nacional de la Salud
Mental (2021), informa que,
para diagnosticar la depresion,
la persona debe tener 5
sintomas de depresion todos
los dias, durante 2 semanas.

Evaluacion utilizando un
sistema de Machine
Learning entrenado con
datos de cuestionarios

validados (como el
Inventario de Depresion
de Beck - BDI) para

detectar la depresion.

Area afectiva

Agitacion

Pensamientos

o0 deseos
suicidas
. Autocritica
Area
conductual Dificultad de

concentracion

De razén




Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de datos
La presente encuesta es para recolectar informacién de los usuarios del Condominio

Ciudad Verde, la cual esta divida en dos secciones.

1. Informacion Demografica

2. Inventario de Depresion de Beck-Il (BDI-II), consta de 21 preguntas.

URL:

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSc5LZrZgxBz7zTyvO1ZH6Ivj3pkMg8ows
S2t-0UXURCBN-Ipg/viewform?usp=sf_link

= =
@'\ *{PArtiﬁcial Intelligence

~ L

T o
s
S~ M@ - cy/giz Machine Learning

F

TEST

Estimados participantes del Condominio Residencial Ciudad Verde, tenemos el agrado de
dirigirnos a ustedes por este medio, somas estudiantes de la carrera profesional de
Ingenieria de Sistemas de la Universidad César Vallejo, nuestros nombres son: Barriga
Moreno Elisbeth y Mufioz Avalos Flavio Stephano. Actualmente, estamos realizando un
proyecto de investigacion en la cual presentamos un pre-test para medir los niveles de
Depresian.

En caso de no comprender algln enunciade o pregunta en este formulario, por favor
comunicarse inmediatamente con los encargados.

Por confiabilidad y estédndares de las Normas 1S0S la informacidn es reservada, solo para
fines de la investigacidn respectiva.

Finalmente, se agradece su participacién e interés.




Anexo 3. Reporte de similitud en software Turnitin

turnitinJ)
Recibo digital

Este recido confirme quesu trabajo ha sido recibido por Tumnitn, A continuacion podrd ver
ia infarmacion del recido con respecto 3 su entrega.

L2 primera pagina ae Tus eNIregas S¢ MUestra abaja

Autor ge 2 entrega: ELISBETH BARRIGA MOREND
Titudo del gjercicial. Tumitin 2
Tiulo de ia entrega:  INTROGUCCION turnizin 01 de junio.cocx
Nomére ool acchive:  INTRODUCCION turnitin_01_de _junio.cocx
Tamafio ded archiva:  885.15K
Totai paginss: 43
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Tora de caracteres: 44,602
Fooha ae entrega: 00 Jun.. 2024 08:02p. m. (UTC.0500)
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Anexo 4. Anélisis complementario
Back-end: Regresién Lineal

—— Fils Edit Wieww Rur Harnel Tzb= Settings Help

<« - C 25 nb.anaconda.cloud/jupyterhub/user/2 SI

[ ] = x L& Filter files by name

Il / Depresion

n MName

Limeaal
—_ A sj=mplo_depresicn.csv

[wa] RegresionLineal_depresioniipynk

Machine Learning

from sklearn.model_selection import train_test_split
from zklearn.linear_model import LinearRegression

depre.columns

Index{[ edad’, 'genern’, ‘estado_ciwvil', 'niwel_educacion®, "tristeza’,
"pesimismo’, 'fracaso', 'perdida_placer’, 'sentimiento_culpa’,
"sentimiento_castigo’, 'disconformidad_uno_mismo', "autocritica’,
"pensamiento_deseos_suicida', 'llanto’, "agitacion’, "perdida_interes’,
"indecision”, “desvalorizacion', "perdida_esnergiz’
"cambios_habitos_suefo”, "irritabilidad’, 'cambios_apetitao”,
"dificultad_concentracion®, ‘cansancio_fatiga®'; '"perdida_interes_sexo’,
"Resultado’, 'Valores_Resultado’],

dtype="object")

12]: | X = depre[[ genera”; 'edad”]]
¥ = depre[ "agitacion']
¥_train, X_test, ¥_train, Y_test = train_test_split(X; ¥, test_size=0.3, random_state=42)

lrm = Linearfegression()
1rm.fit(X_train, ¥_train)

LinearRegression

inearRegression()




~ Evaluamos el modelo

24]:  from sklearn import metrics

predicciones = 1rm.predict({X_test)

predicciones

array([1.34387332, 1.83788058, 1.93788958, 1.34387332, 1.1398R418,
1.34397332, 1.34397332, 1.93708958, 1.83708958, 1.1398R416,
B.65147245, 1.13908416, ©.54947787, 1.13998415, 1.8370R958,
1.937880958, 1.83708058, ©.54047787, 1.34387332, 1.34387332,
1.24187874, 1.343087332, 1.93708958, 1.34387332, 1.13988416,
1.13988416, 1.24187874, 1.13088416, 1.34387332, 1.34387332,
1.13988416, 1.13908416, 1.34387332, B.44748339, 1.34387332,
1.34387332, 1.13988418, 1.93788958, 1.93788958, 8.44748329,
B.54947787, 1.83798958, 1.93708958, 1.13988415, 1.8370R958,
1.24187874, 1.13988416, 1.13988416, 1.24187474, 1.8370R958,
1.34387332, 1.24187874, 1.130988416, B.54947787, 1.B3708958,
1.13988416, 1.139088416, 1.34387332, 1.13988415, 1.B3708958,
1.937980958, 1.24187874, 193708958, 1.13988415, @.65147245,
1.34387332, 9.44748329, 1.24187874, 1.24187474, 1.8370R958,
B.65147245, #.34548871, 1.13988416, 1.83788958, 1.24187874,
1.24187874, 1.24187874, 1.13988416, 1.34387332, 1.24187874,
1.34387332, 1.34387332, ©.44748329, B.34548871, 1.8370R958,
1.93788058, 1.13008416, ©.34548871, 1.24187874, 9.54947787,
1.34387332])

Media del ERROR

[#2]: | metrics.mean_absolute_error(Y_test, predicciones)

1.8759637459853857

metrics. mean_squared_error(Y_test, predicciones)

1.459181896344502498

np.sqri(metrics.mean_squared_error(¥_test, predicciones))

[92]: 1.22109695989362153




Back-end: Arbol de decisiones

TESTDEPRESIOMN VPY 11

templates

rrmhtml

result.htonl

app-Ppy
arbol_dec O . 2y

data.py

model.plkl

pyvenw.cfg

@ arbol_decis
TESTDEPRESION_VPY11 @
i op)
. dats

train_test_split

confusion_mat
pacientes =
pacientes.

pacientes.ilo

medad . pre

confusion_matrix(Y_test, Y_pred)

, random

state«a




@ datapy ®

inputt=[in

final=[np.

b = arbol.predict_proba(final)
o.dump(

AER - @ apppy M X
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Front-end:

OUTLINE

anatio




Metodologia CRISP-DM

1. Comprensioén del negocio:

En ese sentido, en la fase inicial del proyecto, primero comprendimos la
situacion que sucede en el Condominio Cabo Verde, para definir las metas y los
objetivos con las necesidades del condominio.

El Condominio Ciudad Verde se encuentra afectada por los casos de intentos
de suicidio dentro del mismo, informado por los mismos residentes del lugar.
Los cuales se les toma poca o nula importancia, por la falta de apoyo a las
personas afectadas o programas que ayuden a este problema.

En conocimiento de los hechos, los alumnos de la Universidad Cesar Vallejo,
se propone a implementar un proyecto de Machine Learning con el objetivo de
detectar la depresion en los residentes. Con el deseo de ayudar a tomar mas
conciencia del mismo y poder dar el primer paso a que los residentes tomen
importancia del tema, pudiendo buscar ayuda por iniciativa propia. Cumpliendo
nosotros con el tema de confidencialidad en todo momento, por tratarse de un

tema delicado.

2. Comprension de los datos:
Se llevo a cabo la recoleccién de datos, primero de investigaciones que abordan
del tema sobre la depresidén, comprender su validez para poder medir y detectar
la misma, teniendo como primera opcién el uso de cuestionarios validados por
otras investigaciones.
Se recopilaron los datos mediante cuestionarios del Inventario de Depresion de
Beck-1l realizadas a los residentes del condominio para entender mejor los

aspectos afectivos y conductuales de la depresion.



Publicacién de la encuesta Contestacion de la encuesta Guardar datos recopilados

3. Preparacion de los datos:
Los datos obtenidos, se realiza una verificacion para no introducir al
entrenamiento del ML valores vacios o nulos. Se hizo la codificacion de

variables, es decir, la conversion a valores numéricos para su medicion y la

normalizacion de datos para mejorar el rendimiento y precision de los modelos
de ML.

Estado inicial de la data Modificacion y Data preparada para
preparacion de data entrenamiento

4. Modelado:
Se hizo una revision y eleccion de los modelos para hacer la correcta eleccion
para desarrollar un Sistema de Prondstico utilizando técnicas de Machine
Learning. Se entrend el modelo con los datos recopilados y se evaluo su
rendimiento. Las técnicas seleccionadas para este propdsito son:
e Arboles de decision

e Regresion Lineal



5. Evaluacion:

Se evalud el rendimiento del modelo utilizando métricas como la precision,
sensibilidad y especificidad para la eleccion de cual de los modelos utilizados
era el mejor para nuestro objetivo. En este caso, se encontré6 que el modelo
tenia una precision del 97% en la deteccion de la depresion en el area afectiva

y conductual de las personas adultas del condominio.

6. Despliegue:

Se implementé el modelo desarrollado como parte de un sistema de prondstico
en el Condominio Ciudad Verde para ayudar en la deteccion temprana de la
depresion en los residentes. Se uso el lenguaje de programacion de Python
junto al framework Flask para el desarrollo de una pagina web para poder

interactuar con el cuestionario y poder dar resultados a las personas que la

usen.

Compresion de los datos y
preparacion de los datos

Modelado y Evaluacian

Despliegue

=R
i
|




Anexo 5. Autorizaciones para el desarrollo del proyecto de investigacion

ANEXO 4: Modelo del consentimiento o asentimiento informado UCV

CARTA DE AUTORIZACION DE INVESTIGACION

Lima, 20 de noviembre del 2023
Sefores

COMITE DE PROGRAMA DE INVESTIGACION
Universidad Cesar Vallejo

Presente
De mi mayor consideracion:

Tengo el agrado de dirigirme a Ud., saludarlo y a la vez hacer de su conocimiento
que los alumnos Elisbeth Barriga Moreno con Cédigo de estudiante 6000008826,

DNI: 46168342 y Flavio Sthepano Muifioz Avalos con Cdédigo de estudiante
7002272363, DNI: 75162098.

En este sentido, autorizamos a los alumnos para que realicen el desarrollo de la
investigacién cuyo titulo es “Sistema Inteligente con Machine Learning para
la prediccion de la depresion en personas adultas del Condominio

Residencial Ciudad Verde”, permitiendo colaborar en este proceso ofreciendo
informacién necesaria para el desarrollo.

Conociendo y aceptando el reglamento y disposicion sobre la realizaciéon de
grado de la Universidad Cesar Vallejo.

Cordialmente,

Presidenta
Condominio Residencial Ciudad Verde




Anexo 6. Otras evidencias






