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RESUMEN

En este articulo se presenta un modelo de deteccion del trastorno de ansiedad generalizada (TAG) utilizando algorit-
mos de aprendizaje automatico supervisado. Se analizaron 244 registros obtenidos mediante cuatro cuestionarios
que evaluaron aspectos sociodemograficos, estrategias de historia de vida y niveles de ansiedad. A partir de estos
datos, se seleccion6 un subconjunto de caracteristicas relevantes, se evaluaron ocho algoritmos supervisados y se
optimizaron sus hiperparametros. El modelo XGBoost mostrd el mejor desempeno tanto en modelos sin balancear
como con técnicas de balanceo de clases. Los resultados destacan la relevancia de las estrategias de historia de vida
como variables predictoras, especialmente en dimensiones como las relaciones interpersonales, la maduracién pre-
coz y la impulsividad, las cuales mostraron una asociacion significativa con el desarrollo del TAG. Las principales li-
mitaciones del estudio incluyen el tamafio muestral y el enfoque en una poblacion localizada en el centro de México.
A pesar de ello, los hallazgos confirman la viabilidad de integrar variables de historia de vida en modelos predictivos
de TAG. El modelo XGBoost que implement6 la técnica de balanceo SMOTE-Tomek Links fue validado y alcanzo una
exactitud, sensibilidad, precision y F1 scorede 0.85.
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ABSTRACT

This article presents a model for detecting generalized anxiety disorder (GAD) using supervised machine learning
algorithms. A total of 244 records were analyzed, obtained through four questionnaires that assessed sociodemogra-
phic aspects, life history strategies, and anxiety levels. From these data, a subset of relevant features was selected, ei-
ght supervised algorithms were evaluated, and their hyperparameters were optimized. The XGBoost model showed
the best performance in both unbalanced models and those using class balancing techniques. The results highlight
the relevance of life history strategies as predictive variables, particularly in dimensions such as interpersonal rela-
tionships, early maturation, and impulsivity, which showed a significant association with the development of GAD.
The main limitations of the study include the sample size and the focus on a population located in central Mexico.
Nevertheless, the findings confirm the feasibility of integrating life history variables into predictive models of GAD.
The XGBoost model implementing the SMOTE-Tomek Links balancing technique was validated and achieved an ac-
curacy, sensitivity, precision, and F1 score of 0.85.

KEYWORDS: classification; generalized anxiety disorder; life history strategies; machine learning.
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INTRODUCCION

La ansiedad puede experimentarse en diferentes momentos de la vida, sin embargo, el trastorno de ansiedad
generalizada se distingue por una preocupacion excesiva sobre eventos cotidianos que persiste durante meses y se
acompana de sintomas como tension muscular, alteraciones del suefio, dificultad para concentrarse e irritabili-
dad™. En México, el proyecto Encovid-19 report6 en 2020 una prevalencia de este trastorno entre el 31% y 33% de
la poblacion™. Una manera de identificar factores de riesgo para el desarrollo del trastorno de ansiedad generali-
zada son las estrategias de historia de vida, un enfoque de la psicopatologia evolutiva. En afios recientes, los mode-
los de aprendizaje automatico han ganado relevancia en la deteccion de trastornos mentales, incluyendo la ansie-
dad, mediante analisis comparativos de técnicas de aprendizaje supervisado!®!. Sin embargo, no existe suficiente
evidencia sobre modelos que utilicen variables de estrategias de historia de vida. Este enfoque evolutivo permite
realizar predicciones sobre la psicologia individual y el posible desarrollo de psicopatologias, al considerar una
combinacion de caracteristicas conductuales y fisiologicas“51®l, Los eventos adversos tempranos predisponen
hacia estrategias de vida "rapidas", mientras que los entornos estables fomentan estrategias "lentas" orientadas al
bienestar a largo plazo™®., Por tal razén, el proposito de esta investigacion es desarrollar un modelo de deteccion
automatica del trastorno de ansiedad generalizada basado en informacion relacionada con las estrategias de histo-
ria de vida. Este enfoque innovador busca mejorar la comprension y deteccion temprana de los trastornos de ansie-
dad, proporcionando nuevas perspectivas para el diagnostico clinico. Se implementara una variedad de modelos
de aprendizaje automatico, incorporando técnicas de seleccién de caracteristicas, estrategias de balanceo de clases
y optimizacion de hiperparametros para garantizar un rendimiento 6ptimo, confirmado mediante la validacion
del mejor modelo. Los resultados de esta investigacion no solo contribuiran al campo de la salud mental desde una
perspectiva técnica, sino que también aportaran conocimientos valiosos sobre los factores que influyen en el desa-
rrollo y manifestacion de la ansiedad generalizada.

Fundamentos tedricos
El aprendizaje automatico (Machine Learning) es un subconjunto de la inteligencia artificial que se centra en
utilizar conjuntos de datos que pueden ser limitados o extensos y algoritmos escalables®. En el ambito de la salud
mental, se ha utilizado para desarrollar modelos que predicen o detectan trastornos a partir de variables especifi-
cas y los algoritmos representativos de aprendizaje supervisado que se utilizan en varios trabajos relacionados a
salud mental son Maquinas de Soporte Vectorial, Random Forest, Naive Bayes, K Vecinos mas Cercanos, XGBoost,
Regresion Logistica, AdaBoost y Perceptron Multicapaoiiiy,

La Maquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) es un algoritmo de aprendizaje supervisado utili-
zado para tareas de clasificacion. En su version lineal, el objetivo principal es encontrar un hiperplano que separe
de manera 6ptima dos clases en un espacio de caracteristicas, maximizando el margen entre los datos mas cerca-
nos de cada clase, denominados vectores de soportel*?. El modelo es definido como:

f)=w'x+b @

donde weR“ es el vector de pesos y beR es el sesgo. El objetivo es encontrar los parametros wy b que definan un
hiperplano de separacién con el maximo margen posible.

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en el principio de ensamble de modelos, cuyo
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objetivo es mejorar la precision y la capacidad de generalizacion mediante la combinaciéon de miltiples arboles de
decision construidos sobre subconjuntos aleatorios de los datos™!. En problemas de clasificacion, el modelo cons-
truye un conjunto de T'arboles de decisiéon {h; (x)}Ll , cada uno entrenado de forma independiente, y la predic-
cion final para una nueva observacion x se obtiene mediante votacion mayoritaria entre los arboles.:

9 = modo{h, ()}, ®

Naive Bayes es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes, que asume independencia entre las
variables predictivas dado el valor de la clasel™. El objetivo es estimar la probabilidad posterior P(x) para predecir
la clase mas probable de una nueva observacion x:

P(xly)=l—[P(xj|y) (3)
j=1

K Vecinos mas Cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) es un algoritmo basado en instancias que consiste en
asignar una clase a una nueva observacion x en funcion de las clases de sus k vecinos mas cercanos en el espacio
de caracteristicas!. La distancia entre observaciones se calcula generalmente mediante la distancia Euclidiana:

dist(x,x;) = JZ;Ll(xj - xij)z ?

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en arboles de decision

donde el principio fundamental esta basado en la construcciéon de un modelo aditivo mediante la combinacién
secuencial de miltiples modelos débiles, donde cada modelo nuevo corrige los errores cometidos por el conjunto
de modelos anteriores. Sea x,€R? un vector de caracteristicas y y,la variable de salida, el modelo XGBoost busca
predecir y,como una suma de funciones de predicci?n f,eF, donde Frepresenta el espacio de arboles posibles:

9i= D foC).fo € F )
t=1

La regresion logistica multinomial es una extension de la regresion logistica binaria utilizada para modelar pro-
blemas de clasificacion con multiples clases mutuamente excluyentes. Es un modelo de aprendizaje supervisado
que estima directamente la probabilidad de pertenencia de una observacion a cada una de las k clases posibles,
basandose en un conjunto de variables predictoras™'. El modelo define una funcién discriminante para cada clase
kdelaforma:

Txi+by)
P(y; = k|x;) = it D ©)
6% |x:) z¥ exp(W]x;+b))

donde w, es el vector de coeficientes correspondiente a la clase ky b, es el intercepto para la clase k.

AdaBoost (Adaptive Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en métodos de ensamble
secuencial donde el principio fundamental consiste en entrenar de forma iterativa una serie de clasificadores A, (),
cada uno centrado en las muestras mas dificiles, y luego combinar sus predicciones mediante una ponderaciéon
basada en su precision® donde el clasificador final tiene la forma:

H(x) = sign( Xi=, ache (X)) @)

El Perceptron Multicapa es una arquitectura de red neuronal artificial de tipo feedforward que incorpora una o
mas capas ocultas con funciones de activacién no lineales, lo que le permite modelar relaciones complejas y no
lineales entre las variables de entrada y salidal”. Esta red neuronal aprende los parametros (pesos y sesgos)
mediante la minimizacién de una funcién de pérdida a través del algoritmo de retropropagacion del error, usual-
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mente optimizado con métodos de descenso por gradientel. Un Perceptrén Multicapa con una sola capa oculta se
define mediante las siguientes operaciones:

z; = ¢(W(1)xi + b(l)) @®)
yi = a(W(Z)zi + b(Z)) ©)

donde W™y b® son los pesos y sesgos de la capa oculta, WPy b? son las pesos y sesgos de la capa de salida, ¢ es
la funcion de activacion de la capa oculta y o es la funcién de activacion de la capa de salida.

El analisis de varianza de una via (ANOVA) es una prueba paramétrica que compara las medias de tres o mas gru-
pos independientes para determinar diferencias estadisticamente significativasi. Este analisis presupone norma-
lidad en las distribuciones, homogeneidad de varianzas y observaciones independientes. La hipotesis nula sos-
tiene que todas las medias poblacionales son iguales, mientras que la alternativa plantea que al menos una difiere
significativamente. Por otro lado, la prueba de Kruskal-Wallis constituye una alternativa no paramétrica al ANOVA.
Se emplea cuando no se cumple el supuesto de normalidad o cuando los datos son ordinales. Esta prueba evalda
diferencias significativas entre las medianas de tres o mas grupos independientes, basandose en los rangos de los
datos en lugar de sus valores originales ?°!. Un valor de p < 0.05 indica que al menos un grupo difiere de los demas.

La prueba de Friedman es un método no paramétrico para datos relacionados que permite comparar tres o mas
condiciones dentro de una misma muestra, especialmente cuando no se cumple el supuesto de normalidad reque-
rido para un ANOVA de medidas repetidas®®'. Esta prueba organiza los datos por filas, asigna rangos dentro de cada
una y evalia si las sumas de rangos difieren significativamente entre condiciones. Su hipétesis nula establece la
ausencia de diferencias entre las condiciones evaluadas. Cuando la prueba de Friedman revela diferencias signifi-
cativas, es necesario realizar un analisis post hoc para identificar especificamente qué grupos difieren entre si. La
prueba de Nemenyi se utiliza como método no parameétrico para realizar comparaciones multiples por pares, com-
parando la diferencia absoluta entre los rangos promedio de cada grupo con un valor critico establecido®?. Si la
diferencia entre rangos supera este valor critico, se considera que los grupos presentan diferencias significativas.

Trabajos relacionados
En el contexto de los trastornos de ansiedad, la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para la deteccion
y prediccion ha resultado prometedora. La investigacion en este campo ha implementado diversos enfoques, utili-
zando modelos supervisados tradicionales y combinandolos con técnicas de selecciéon de caracteristicas, técnicas
de balanceo de clases e integrando fuentes de datos mixtas, para optimizar la precision de las predicciones.

Durante la pandemia de COVID-19, se desarrollaron estudios relevantes sobre ansiedad en poblaciones universi-
tarias. En?3 se evaluaron cuatro niveles de ansiedad en 917 estudiantes saudies, comparando siete clasificadores
supervisados. AdaBoosty redes neuronales destacaron con AUCs de 0.943 y 0.936, respectivamente, donde la red
neuronal obtuvo la mejor exactitud (75%) y F1-score (74.9%), identificando como variables clave el sexo, el apoyo
social y el ingreso familiar. Por su parte,?# aplico Random Forest con validacion cruzada en una muestra de 2,409
estudiantes, utilizando el GAD-7 y 51 preguntas sobre el impacto del COVID-19. El modelo alcanzé un R? de 0.429,
evidenciando una capacidad predictiva moderada para identificar sintomas de ansiedad y depresion.
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El estudio® se utilizaron los aspectos sociodemograficos de una muestra de 2,121 estudiantes de Bangladesh
para detectar depresion y niveles de ansiedad, donde, de seis algoritmos de aprendizaje automatico evaluados, el
de Maquina de Soporte Vectorial tuvo el mejor desempeno para la deteccion de ansiedad con una exactitud del
91.49%, identificindose que el sexo, la edad y las calificaciones semestrales bajas impactan en el desarrollo de la
ansiedad. En*® se desarroll6 un modelo CatBoost para la deteccion de TAG utilizando caracteristicas sociodemo-
graficas, de salud, de apoyo social y relacionadas con la percepcion sobre COVID-19, obteniendo una exactitud y F1
score de 51.84% e identificando que el estrés percibido diariamente, los cambios en el estado de animo, el sexo y
patrones de suefo alterados fueron los factores mas relevantes para clasificar a los participantes en los diferentes
niveles de ansiedad.

Un estudio en Libano®” utiliz6 una Maquina de Soporte Vectorial para clasificar los niveles de ansiedad en 329
universitarios, logrando un AUC del 76.01% y una exactitud del 69.70%. En®®, un modelo KNN basado en sintomas
de ansiedad clasifico a 284 estudiantes latinoamericanos con una exactitud del 97.83%. El estudio longitudinal
del9, realizado con adolescentes europeos entre los 14 y 23 afios, integro variables psicométricas, sociodemogra-
ficas, conductuales y de neuroimagen, obteniendo un desempeiio moderado (62% de exactitud, AUC de 0.69);
factores como extraversion, neuroticismo y volumen caudado bilateral destacaron en el modelo para TAG.
Finalmente,3” aplico XGBoost sobre datos de 4,184 estudiantes franceses, logrando una sensibilidad del 70% y un
AUC de 0.67; las variables mas influyentes fueron el uso de sustancias, riesgo de hipertension y esquema de vacu-
naciéon incompleto.

Diversos estudios han aplicado modelos de aprendizaje automatico para detectar ansiedad en distintas poblacio-
nes. EnB3Y, se analizaron senales ECG de 66 estudiantes, logrando una precision, exactitud y sensibilidad del 80%
con un modelo de Bosque Aleatorio. En3?, con datos de 5,186 adultos mayores de la cohorte TUDA, se emplearon
modelos supervisados y técnicas de balanceo como SMOTE, alcanzando una precision del 85.4% con Random
Forest. El estudio!33! utilizo datos sociodemograficos, conductuales y clinicos de 220 pacientes brasilefios para cla-
sificar pensamientos obsesivos, destacando un modelo SVM con 75.2% de sensibilidad, 70.6% de especificidad y
un AUC de 0.825. Finalmente,*¥ analiz6 una muestra de 111 pacientes psiquiatricos y controles con variables psi-
cométricas y de comportamiento, obteniendo una especificidad del 76.81% y sensibilidad del 69.66% con Bosque
Aleatorio.

El resumen general de los trabajos mencionados se encuentra en la Tabla 1.
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TABLA 1. Descripcion general de los trabajos relacionados.

q oz q Instrumentos de . -
Trabajo Poblacion Tipo de datos < x Tipo de modelos Resultados de desempefio
evaluacién
917 estudiantes d Mejor modelo: Red neuronal
licenisialiurz d:sun: Caracteristicas sociodemograficas KNN, Arboles de decision, Maquina Exactitud = 75%
[23] niversidad de Arabi y de comportamiento relacionado GAD-7 de Soporte Vectorial, Bosque Precision = 76.9%
unive SS 4 d’te abia a COVID-19 aleatorio, Red neuronal, Naive Bayes, Sensibilidad = 75.4%
audita AdaBoost F1 score =74.9%
e%?e?e:il:r::::gojna Caracteristicas sociodemogréficas
[24] perter . y de comportamiento relacionado PHQ-9, GAD-7 Bosque aleatorio R?=0.429
universidad (estudiantes,
A a COVID-19
profesores y administrativos)
Mejor modelo: SVM
2121 estudiantes de - . . Regresion logistica, Bosque aleatorio, Exactitud = 91.49%
(23] licenciatura de universidades Caracteristicas sociodemograficas | PHQ-9, GAD-7 Maquina de Soporte Vectorial, LDA, Especificidad = 98.53%
de Bangladesh KNN, Naive Bayes Sensibilidad = 67.77%
Caracteristicas sociodemograficas,| GAD-7, SPS-5, Mejor H?Odelj): CatB;oost
3878 adultos franceses- . . i . Exactitud = 51.84%
[26] . de comportamiento, y satisfaccion| WHOQol-SRPB- Bosque aleatorio, XGBoost, - o
canadienses o PR F1 score = 51.58%
académica BREF CatBoost, Regresion lineal, LASSO -
R2 =0.5656
329 estudiantes de Caracteristicas sociodemogaraficas Regresion logistica, Perceptron Mejor modelo: SVM
[27] licenciatura de universidades| de comportamien t%) BAI multicapa, Méaquina de Soporte Exactitud = 69.70%
del Libano y P Vectorial, Bosque aleatorio, XGBoost AUC=0.76
Mejor modelo: KNN apilado con
284 estudiantes de KNN, Arboles de decision, Gradient balanpeo ﬂe clases
) . . . P Exactitud = 97.83%
[28] licenciatura de una Sintomas auto reportados GAD-7 Boosting, Maquina de Soporte ARy o
universidad de Perti Vectorial, Algoritmos apilados Precisién = 97.50%
? Sensibilidad = 98.44%
F1 score = 97.88%
Mejor modelo: No se especifica
Caracteristicas sociodemograficas, Rearesion logistica. Maquina de Exactitud balanceada = 62%
[29] 580 adolescentes psicométricas, resonancias DAWBA, LEQ S & & > Viaq . Especificidad = 71%
.. oporte Vectorial, Bosque aleatorio 1 eno
magnéticas Sensibilidad = 53%
AUC =0.69
4,184 estudiantes de Caracteristicas sociodemograficas, XGBoost, Bosque aleatorio, Maquina Mejor '?“?‘!"'“’ E(C'?OOSt
A . . - L . - Sensibilidad = 70%
[30] licenciatura de una de comportamiento e informacion | No se especifica de Soporte Vectorial, KNN, Red s
R . - Especificidad = 70%
universidad de Francia clinica neuronal
AUC =0.67
Mejor modelo: Bosque aleatorio
Arboles de decision, Bosque Exactitud = 80%
[31] 66 estudiantes Sefiales cardiacas (ECG) SAS . ’ Precision = 80%
aleatorio, AdaBoost L ono
Sensibilidad = 80%
Especificidad = 73%
. . . Bosque aleatorio, Maquina de Soporte Mejor modelo: Bosque aleatorio con
Caracteristicas sociodemograficas Vectorial. Gradient Boosting balanceo SMOTE
[32] 5186 adultos mayores y de comportamiento e HADS P 16 ’ 1ti Reo & Exactitud = 85.4%
informacién clinica o i - Sresion Sensibilidad = 67%
& Especificidad = 90.3%
i . . Mejor modelo: SVM
Caracteristicas sociodemogrificas, Maquina de Soporte Vectorial Sensibilidad = 75.2%
. Lo . - L s =752%
[33] 220 pacientes brasilefios | de componan"n:ll(;::zac informacién |RRS, PSWQ, GAD-7 Bosque aleatorio, Red neuronal Especificidad = 70.6%
AUC=0.825
111 pacientes psiquiatricos y| Caracteristicas psicométricas y de STAI-T, RRS, . Especificidad = 76.81%
[34] de control comportamiento PSWQ Bosque aleatorio Sensibilidad = 69.66%

GAD-7, Escala para el Trastorno de Ansiedad Generalizada-7: PHQ-9, Cuestionario de Salud del Paciente-9; SPS-5, Escala de Fobia
Social-5; WHOQol-SRPB-BREF, Cuestionario de calidad de vida de la Organizacion Mundial de la Salud (BREF): espiritualidad, reli-
gion y creencias personales; BAl, Inventario de Ansiedad de Beck; DAWBA, Evaluacion del desarrollo y el bienestar; LEQ, Cuestio-
nario de Experiencias Vitales; SAS, Escala de Autoevaluacion de Ansiedad de Zung: HADS, Escala de Ansiedad y Depresion Hospi-
talaria; RRS, Escala de Respuestas Rumiativas; PSQW, Inventario de Preocupacion de Pensilvania; STAI-T, Inventario de Ansiedad
Estado-Rasgo - Version Rasgo.
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MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se detallan los materiales utilizados en este trabajo en el apartado de instrumentos y la metodo-
logia implementada (Figura 1) para el desarrollo de un modelo de deteccién del trastorno de ansiedad generali-
zada.

Trastomo de FASE 1
Ansiedad .
Generalizada Recoleccion de datos de estrategias de historia de vida y ansiedad

Determinar grupo de estudio y
tamanio de muestra
Estrategias de > Recoleccion de datos

Historia de Vida

Seleccionar instrumentos de
evaluacion

FASE 2

Preprocesamiento de datos obtenidos de los instrumentos

Respuestas de

-» cuestionarios sin
procesar

v v '

> Limpieza de datos J—> Andlisis descriptivo J Seleccion de caracteristicas
Analisis preliminar Analisis bivariado Balanceo de clases

FASE 3

. Conjunto de datos de

= Desarrollo de modelo de deteccion de trastorno de ansiedad generalizada
entrenamiento

1
|>—»

Entrenamiento de modelos Evaluacién de modelos para
de aprendizaje automatico ——  deteccion de trastorno de
supervisado ansiedad generalizada

Conjunto de datos
de prueba

FIGURA 1. Metodologia de solucion para la deteccidén de trastorno de ansiedad generalizada.

Recoleccion de datos

Se llevé a cabo un estudio con un disefio de encuesta transversal, empleando un enfoque metodolégico analitico,
retrospectivo y observacional. La poblaciéon de estudio estuvo conformada por derechohabientes adultos adscritos
ala Unidad de Medicina Familiar No. 20 del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), ubicada en Cuernavaca,
Morelos. Los criterios de inclusion fueron: (1) hombres y mujeres de entre 18 y 59 afios que supieran leer y escribir;
(2) sin diagnéstico médico de enfermedades neurologicas o neurodegenerativas; y (3) exclusion de personas que
hubieran experimentado eventos adversos en el Giltimo afio. Se aplicaron cuatro instrumentos autoadministrados,
con una duracién aproximada de 30 minutos por participante. El nimero total de personas encuestadas fue de n=
244, quienes conformaron la fuente de datos para este estudio.

La Tabla 2 presenta un resumen de las caracteristicas sociodemograficas, el puntaje del factor K y la categoria de
ansiedad de los participantes. La edad promedio fue de 32.04 afios (DE = 10.76), con un rango de 18 a 59 afios, y un
67% de los participantes fueron mujeres. En cuanto al nivel educativo, el 41% habia concluido la educacion media
superior y el 36% contaba con estudios universitarios completos. La variable principal de analisis fue el nivel de
ansiedad, clasificado en tres categorias: sin ansiedad, ansiedad no correspondiente al trastorno de ansiedad gene-
ralizada (no TAG) y trastorno de ansiedad generalizada (TAG).
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Resumen de caracteristicas sociodemograficas, factor K y categoria de ansiedad de los participantes.

Variable Frecuencia (Porcentaje)
n =244
Sexo
Mujeres 155 (63.52)
Hombres 89 (36.48)
Edad, en afios
Mediana (p25, p75) 2 hat)
Nivel educativo
Primaria 6 (2.46)
Secundaria 44 (18.03)
Preparatoria 100 (40.98)
Universidad 87 (35.66)
Posgrado 72.87)
Estado civil
Soltero/a 108 (44.26)
Casado/a 70 (28.69)
Unio6n libre 46 (18.85)
Divorciado/a 8 (3.28)
Viudo/a 5(2.05)
Separado/a 7 (2.05)
Ocupacion
Estudiante 41 (16.80)
Empleado sin estudios profesionales 53 (21.72)
Empleado con estudios profesionales 79 (32.38)
Negocio propio 9(3.69)
Trabajador independiente 20 (8.20)
Hogar 29 (11.89)
Jubilado/a 4 (1.64)
Desempleado/a 9(3.69)
Nivel socioeconémico
Alto 0(0)
Medio-alto 42 (17.21)
Medio 155 (63.52)
Medio-bajo 43 (17.62)
Bajo 3(1.23)
Pobreza 1(0.41)
Personas que habitan en el hogar
Familia nuclear 132 (54.10)
Padre, madre o ambos 31 (12.70)
Hermanos 9 (3.69)
Pareja/Conyuge 37 (15.16)
Hijos/as 18 (7.38)
Amigos 3(1.23)
Solo/a 14 (5.74)
Tiene hijos
No 119 (48.77)
Si 125 (51.23)
Hay comorbilidades
No 183 (75)
Si 61 (25)
Factor K
Media (D.E) 0.53+0.19
Categoria de ansiedad
Control sano de ansiedad 78 (31.97)
Ansiedad no TAG 92 (37.70)
Trastorno de ansiedad generalizada 74 (30.33)
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Instrumentos
Los instrumentos seleccionados para este estudio permitieron obtener informacién sociodemografica de los par-
ticipantes, aspectos de su estrategia de historia de vida y el nivel de ansiedad en el momento que se aplicaron. En
total, se obtuvieron 94 variables de los instrumentos. Para llevar a cabo esta investigacién, se aplicaron cuatro
instrumentos de evaluacion:

1. Cuestionario sociodemografico. El cual incluy6 las variables sociodemograficas de sexo, edad en afios,
estado civil, nivel educativo, nivel socioeconémico, municipio de residencia, personas con quienes habi-
tan, nimero de hijos y edad en la que tuvo el primer hijo (si aplicaba), asi como la presencia de otras
enfermedades cronicas.

2. Cuestionario de estrategias de historia de vida. El instrumento New Short Form of the Arizona Life
History Battery (K-SF-42) fue desarrollado por Figueredo en 201735 y esta conformado por 42 items de
autoevaluacion disefiados para analizar los distintos aspectos de las estrategias de historia de vida en las
subescalas de Perspectiva, Planificacion y Control, Calidad de Relaciones Parentales, Apoyo Familiar y de
Amigos, Vinculo con Parejas Romanticas, Altruismo General y Religiosidad. Los items se responden uti-
lizando una escala tipo Likert con siete categorias para las primeras 24 preguntas (-3 = Fuertemente en
desacuerdo, +3 = Fuertemente de acuerdo) y cuatro categorias para las preguntas restantes (0 = Nunca, 3
= Mucho). Su propoésito es medir cuantitativamente el factor K, un continuo de estrategia de historia de
vida, con altos valores reflejando una estrategia de vida lenta, mientras que los valores bajos indican una
estrategia de vida rapida. El factor K se obtiene del promedio de la suma de los puntajes de cada aspecto
evaluado y se normaliz6 para que tuviera un valor entre 0y 1.

3. Cuestionario de marcadores de estrategias de vida. Las estrategias de historia de vida también se evalua-
ron utilizando los marcadores del espectro rapido y lento identificados por Del Giudice!3®, que incluyen:
amabilidad, consciencia, humildad, honestidad, apertura a la experiencia, precocidad sexual, socio
sexualidad, apego romantico, orientacion a largo plazo, disgusto sexual, impulsividad, propension a asu-
mir riesgos, blisqueda de sensaciones placenteras, cognicion mentalista, habilidad verbal, habilidad
visoespacial y maduracion sexual. Estos marcadores se midieron a través de 16 preguntas autoadminis-
tradas, utilizando una escala Likert de cinco categorias (1 = No me describe en absoliito, 5 = Me describe
totalmente).

4. Cuestionario de trastorno de ansiedad generalizada. El Inventario de Preocupacion de Pensilvania
(PSWQ) fue desarrollado por Meyer en 199037 y es un instrumento autoadministrable empleado para
medir la gravedad de la preocupacion cronica, frecuentemente observada en personas con trastorno de
ansiedad generalizada. Se responden 16 enunciados relacionados con la preocupaciéon utilizando una
escala Likert de 5 puntos que varia desde 1 (n1ada caracteristico de mi) hasta 5 (mnuy caracteristico de mi).
Los puntajes posibles estan en un rango de 16 a 80, con puntajes mas altos indicando mayores niveles de
preocupacion, mientras que los mas bajos sefialan menores niveles de esta. De la suma de todos los items,
se obtienen los siguientes resultados: (1) Menos de 40 puntos = Controles sanos de ansiedad, (2) Entre 40
¥ 60 puntos = Presencia de ansiedad (no TAG), (3) Mas de 60 puntos = Presencia de Trastorno de Ansiedad
Generalizada (TAG).

Los instrumentos solamente se aplicaron con previa lectura y firma del consentimiento informado por cada par-
ticipante. En la Tabla 3 se muestran las variables recolectadas de los instrumentos de estrategias de historia de vida
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y el Inventario de Preocupacién de Pensilvania (PSWQ).

TABLA 3. Resumen de las variables recolectadas de los instrumentos Marcadores de estrategias de historia de vida, K-SF-42y

PSwaQ.

Marcadores de estrategias de historia de vida

Nuevo formato corto de la Bateria de Historia
de Vida de Arizona (K-SF-42)

Inventario de Preocupacién de Pensilvania

(PSWQ)

Amabilidad
Consciencia
Humildad
Honestidad
Apertura a la experiencia
Experiencias sexuales
Socio sexualidad
Amor inestable
Planes inmediatos
Disgusto sexual
Decisiones impulsivas
Asumir riesgos
Cognicion mentalista
Habilidad verbal
Habilidad visoespacial
Madurez sexual temprana

Mala situacion
No me rindo
Aprendo situaciones
Manera diferente
Lado bueno de las cosas
Positivo en peores situaciones
Apoyo emocional a parientes
Bienestar parientes
Apoyo emocional conocidos
Bienestar amigos
Voluntario
Contribuyo a causas
Soy una persona religiosa
Religion es importante
Espiritualidad es importante
Miembro de una religion
Asisto a servicios
Qué hacer basado en creencias
Pareja no interés
Incomodidad privacidad
Marcar distancia
Fusionarme pareja
Demasiada intimidad
Pareja no intimidad
Atencién mama
Esfuerzo mama
Ensefiaba mama
Atencion papa
Esfuerzo papa
Ensefiaba papa
Ayuda familiares
Hiciste bien familiares
Forma de ser familiares
Familia muestra afecto
Familia escuchar sentimientos
Familia se preocupa por bienestar
Ayuda amigos
Hiciste bien amigos
Forma de ser amigos
Amigos muestran afecto
Amigos escuchan sentimientos
Amigos se preocupan por bienestar
Factor K normalizado

Preocupo si no tengo suficiente tiempo
Preocupaciones agobian
Preocupacion por las cosas
Muchas circunstancias me preocupan
No puedo evitar preocupacion
Bajo tension
Siempre preocupado/a
Dificil dejar preocupaciones
Me preocupo al terminar una tarea
Todo me preocupa
Sigo preocupandome
Toda mi vida me he preocupado
Preocupacion excesiva
No puedo detener preocupacion
Preocupacion constante
Preocupacion por proyectos

Analisis estadistico

El analisis estadistico es de importancia cuando se desarrollard un modelo de aprendizaje automatico ya que per-
mite comprender e interpretar los patrones de datos, lo cual es fundamental para realizar predicciones precisasi®.
El analisis estadistico consistio en la limpieza de los datos, un analisis preliminar y el analisis bivariado de las
variables sociodemograficas y de estrategias de historia de vida.

El conjunto de datos requirié manejo de valores faltantes y atipicos en varios registros, los cuales, en su mayoria,
se originaron durante el proceso de transcripcion de informacién de los cuestionarios fisicos a formato digital. Se
aplic6 una imputacion simple basada en la moda, dado que las variables afectadas eran cualitativas. En el analisis
preliminar se evalu6 la normalidad de las variables cuantitativas mediante histogramas, graficos de cajas y el esta-
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distico de Shapiro-Wilk. La variable edad no presenté normalidad (p < 0.05), por lo que se utiliz6 la prueba no
parameétrica de Kruskal-Wallis para las categorias de ansiedad. En cambio, la variable factor K cumpli6 con la nor-
malidad (p = 0.14), permitiendo el uso de ANOVA de una via.

En el analisis bivariado se utilizo el estadistico de Chi Cuadrada y Exacta de Fisher para comparar las frecuencias
observadas con las frecuencias. Las variables cuantitativas se analizaron con los estadisticos de Kruskal Wallisy
ANOVA de una via. Estas variables se contrastaron con la categoria de ansiedad, medida por el puntaje total del
PSWOQ. El nivel de significancia estadistica se estableci6 en p < 0.05. Como resultado, las variables que resultaron
con relevancia estadistica fueron edad (p < 0.001), sexo (p < 0.01) y factor K (p < 0.01).

Se evalu6 también la significancia estadistica de los 42 items que pertenecen al instrumento de K-SF-42 contras-
tando con las categorias de ansiedad medida por el instrumento PSWQ. Se consideraron también las variables que
estuvieran cercanas al nivel de significancia establecido (p < 0.05). Se encontraron 19 variables que cumplian con
estos criterios, las cuales son: (1) 2 variables de la subescala Perspectiva, Planificacion y Control, (2) 3 variables de
la subescala Altruismo General, (3) 5 variables de la subescala Experiencia en Relaciones Cercanas, (4) 3 variables
de la subescala Calidad de Relaciones Parentales, y (5) 6 variables de la subescala Apoyo Familiar y de Amigos.

Seleccidn de caracteristicas
La seleccion de caracteristicas es una actividad fundamental en el aprendizaje automatico ya que mejora el des-
empeifio del modelo al identificar y conservar las variables mas importantes mientras que descarta las que no
aportan informacion significatival™°, Para este proceso se utilizaron las técnicas de Analisis Factorial (AF) y
Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE).

Analisis Factorial Exploratorio y Confirmatorio
El Analisis Factorial Exploratorio (AFE) se emplea para examinar los datos y determinar la cantidad de factores
cuando no se cuenta con suficiente evidencia previa. Por otro lado, el Analisis Factorial Confirmatorio (AFC) se
utiliza para evaluar hipoétesis especificas sobre la estructura factorial obtenida del AFE“!, Se realizaron los analisis
factoriales, tanto exploratorio como confirmatorio, sobre el cuestionario de marcadores de estrategias de historia
de vida. El objetivo fue validar los constructos subyacentes, confirmar la fiabilidad del instrumento y obtener un
subconjunto de variables que representaran adecuadamente los marcadores.

Inicialmente, se plante6 que el instrumento evaluaba cinco factores relacionados con las estrategias de historia
de vida con los 16 items: personalidad, motivacion, autorregulacion, habilidad cognitiva y maduracion sexual. En
el Analisis Factorial Exploratorio (Figura 2), se identificd que el conjunto de items X8, X9, X11 y X12 esta asociado
al factor "Motivacion", mientras que los items X6 y X16 corresponden al factor "Sexualidad".

Después de obtener los resultados del Analisis Factorial Confirmatorio, se confirmé que los 6 items seleccionados
evaltan de manera adecuada los factores de "Motivacioén" y "Sexualidad".

Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE)
La eliminacién recursiva de caracteristicas es un método de seleccion de caracteristicas que tiene como proposito
eliminar aquellas poco relevantes mientras conserva las mas independientes y significativas para mejorar la capa-
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cidad de generalizacion del modelo*?. Esta técnica emplea un procedimiento iterativo de clasificacion de caracte-
risticas, basado en la eliminacién regresiva. Se implement6 en las 19 variables seleccionadas del instrumento
K-SF-42, el factor K normalizado, el subconjunto de 6 variables de los marcadores de estrategias de historia de vida
y las 2 variables sociodemograficas estadisticamente significativas del analisis bivariado.

X11_impulsiva_decisiones

Factor 1
Motivacion

| }(\0

| X8 amor _inestable }(—\0

| X9 planes_inmediatos }(-/"O
0.

| o

X12_riesgo_placer

0.6

| X6_experiencias_sexuales }‘\0.8
5
| X16_mad_sexual_temprana

FIGURA 2. Diagrama del analisis factorial exploratorio con 2 factores.

Factor 2
Sexualidad

Se emplearon 10 pliegues de validacion para evitar el sobreajuste3, y las caracteristicas consideradas como no
informativas fueron eliminadas. De las 19 variables seleccionadas del instrumento K-SF-42, se eliminaron ‘Familia
se preocupa por bienestar’, ‘Forma de ser familiares’y ‘Familia muestra afecto’. Ademas, se agregaron dos varia-
bles referentes a la preocupacion para complementar la informacion de las otras variables seleccionadas que son
‘Bajo tension’y ‘Preocupacion excesiva’. El resultado final después de utilizar RFE fueron 27 variables selecciona-
das para el entrenamiento de los modelos.

Balanceo de clases

En el conjunto de datos original existe un ligero desbalance en las tres clases a detectar de ansiedad, por lo que
para mejorar el desempeino del modelo se decidi6 utilizar las técnicas de SMOTE y SMOTE-Tomek Links. SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) es una técnica de sobremuestreo utilizada en problemas de desba-
lance de clases en aprendizaje automatico donde se crean nuevas instancias sintéticas mediante interpolacion
entre el punto de datos original y sus vecinos cercanos4. Por otro lado, SMOTE Tomek Links es un enfoque hibrido
que combina el método de SMOTE con los enlaces de Tomek (Tomek Links) para mejorar el balance de clases en un
conjunto de datos, mientras se elimina ruido y ejemplos ambiguos!45'.

Los resultados del balanceo de clases con las técnicas de SMOTE y SMOTE-Tomek Links se muestran en la Figura
3. Utilizando la técnica de SMOTE, todas las clases se equilibran a 92 instancias, mientras que la técnica de SMOTE-
Tomek Links modifica ligeramente las instancias de la clase de ‘Control sano de ansiedad’ donde incrementa a 83
y disminuye las instancias de ‘Ansiedad no TAG’ de 91 a 81, y de la clase ‘TAG’ de 74 a 72 instancias.

Conjunto de datos
El conjunto de datos final esta compuesto por 27 variables: (1) 2 variables sociodemograficas, (2) el factor K nor-
malizado, (3) 6 items pertenecientes a los marcadores de estrategias de historia de vida, especificamente de los
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marcadores de sexualidad y motivacion, (4) 16 items del instrumento K-SF-42, y (5) dos items del instrumento
PSWQ. Las variables estan resumidas en la Tabla 4.
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Sin balancear

m Control sano de ansiedad

78
74

92
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I i |

SMOTE SMOTE-Tomek Links

® Ansiedad noTAG m TAG

FIGURA 3. Distribucién de las clases de instancias de acuerdo con la técnica de balanceo.

TABLA 4. Descripcion general de las variables del conjunto de datos final.

Instr:::te:]::c:l que Variable Descripcién
Edad Variable numérica que representa la edad del derechohabiente en afios.
Sociodemografico Sso Variable binaria indicando el sexo del derechohabiente. ‘0” representa mujer, ‘1’
representa hombre.
Experiencias sexuales
Amor inestable
estratlfga:::zfiss:;a de > Pl'all1es inl'nediat(')s Variable categérica con un rango de valores es de 1 a 5, donde 1 es ‘No me describe en
vida ecisiones impulsivas absoluto’ y 5 es “Me describe en absoluto’.
Riesgo placer
Madurez sexual temprana
Manera diferente
Positivo en peores situaciones
Bienestar parientes
Bienestar amigos
Contribuyo a causas Variable categorica con un rango de valores de -3 a 3, donde -3 es ‘Fuertemente en
Pareja no interés desacuerdo” y 3 es ‘Fuertemente de acuerdo’.
Marcar distancia
Fusionarme pareja
Demasiada intimidad
K-SF-42 Pareja no intimidad
Atencion mamé
Atencion papa
Ensefiaba papa
Farailiaescliohar sefimientos Variable categérica con un rango de valores de 0 a 3, donde 0 es ‘Nunca’ y 3 es ‘Mucho’.
Ayuda amigos
Hiciste bien amigos
Rt K icsmalizids Variable numérica obtenido como resultado del instrumento K-SF-42. El rango de valores
esdeOal.
PSWQ Bajo tensién Variable categorica con un' rango de valores es de 1 a 5, donde 1 es ‘No me describe en
Preocupacién excesiva absoluto’ y 5 es “Me describe en absoluto’.
e | compt i | S s e ol ey PG s s
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Desarrollo de un modelo de deteccion de trastorno de ansiedad generalizada
La comparacion de diferentes modelos de aprendizaje automatico y su desempefio es relevante para elegir el mas
adecuado para lograr el objetivo de la deteccién del trastorno. Se garantiza que el modelo seleccionado tenga tanto
un rendimiento adecuado durante el entrenamiento y las pruebas, sino que también logre ser constante con ese
rendimiento utilizando nuevos datos, lo que es crucial para obtener detecciones confiables®¢!,

Entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico
Los modelos de aprendizaje automatico supervisados desarrollados en este trabajo son (1) Maquina de Soporte
Vectorial (SVM), (2) Random Forest, (3) K Vecinos mas Cercanos (KNN), (4) Naive Bayes, (5) XGBoost, (6) AdaBoost,
(7) Perceptréon Multicapa, y (8) Regresion Logistica. Los algoritmos se entrenaron siguiendo la configuracién inicial
descrita en la Tabla 5. Para ello, se utiliz6 el 80% del total del conjunto de datos para el entrenamiento de los mode-
los, mientras que el 20% restante se destiné a la validacién del modelo seleccionado.

Se realiz6 una comparacion del rendimiento utilizando tres variantes del conjunto de datos: el conjunto original
sin balancear, el conjunto balanceado mediante SMOTEY el conjunto balanceado con la técnica combinada SMOTE-
Tomek Links. El entrenamiento de los modelos se llevo a cabo utilizando una técnica robusta de validacion cru-
zada, la cual permite mejorar la capacidad de generalizacién del modelo frente a datos no vistos, al emplear dife-
rentes particiones del conjunto de datos para entrenamiento y prueba en miltiples iteraciones#”. En este estudio,
se implement6 validacién cruzada estratificada con diez pliegues.

TABLA 5. Configuracién de hiperparametros inicial de los algoritmos de aprendizaje supervisado.

Modelo Configuracion de hiperparametros
SVM kernel="rbf, C=10, gamma=0.01, class_weight="balanced'
KNN n_neighbors=5, weights="uniform'
Naive Bayes var_smoothing=1e-09
XGBoost eval_metric="mlogloss"
Random Forest n_estimators=100, max_depth=None, max_features="sqrt'
AdaBoost n_estimators=50, learning_rate=1.0
Perceptron Multicapa hidden_layer_sizes=(128, 64), max_iter=200, activation="relu’, solver='adam’,
learning_rate_init=0.001
Regresion Logistica max_iter=500

Después de realizar el entrenamiento de los modelos con la configuracion inicial e identificar cual conjunto de
datos brindaba el mejor desempeiio en los modelos, se realizé la optimizacion de hiperparametros con la técnica
de Basqueda de Rejilla (Grid Search) para encontrar la mejor combinacion de valores que brindaran una mejora en
las métricas de desempeno. El espacio de biisqueda de hiperparametros para cada algoritmo de aprendizaje se
representa en la Tabla 6.

TABLA 6. Espacio de busqueda utilizado en Blisqueda de Rejilla para los modelos supervisados.

Modelo Espacio de biisqueda de hiperparametros
SVM C:[0.1, 1, 10, 100], gamma: [0.001, 0.01, 0.1, 1], kernel: ['tbf, 'linear']
KNN n_neighbors: [2, 3, 4, 5, 6], weights: ['uniform’, 'distance'], p: [1, 2]
Naive Bayes var_smoothing: np.logspace(-11, -7, 5)
XGBoost n_estimators: [100, 200, 300], max_depth: [3, 5, 7], learning_rate: [0.01, 0.1, 0.2]

n_estimators: [100, 200, 300], max_depth: [None, 10, 20],
min_samples_split: [2, 5, 10]

AdaBoost n_estimators: [50, 100, 200], learning_rate: [0.01, 0.1, 1.0]
hidden_layer_sizes: [(64,), (128,), (128, 64)], activation: ['relu’, 'tanh'],
alpha: [0.0001, 0.001, 0.01]

Regresion Logistica C:[0.01,0.1, 1, 10]

Random Forest

Perceptron Multicapa
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Evaluacion de modelos de aprendizaje automatico
La evaluacién de los modelos de aprendizaje es importante ya que nos permite comparar su rendimiento entre
ellos y con los ya existentes a través de métricas que estiman si la predicciéon del modelo iguala o supera el desem-
pefio de un profesional con experiencial®. Esta evaluacion se realiza a través de métricas derivadas de una matriz
de confusion. Esta matriz de confusion tabula la relacion entre los resultados predichos y los resultados reales,
obteniendo nimero de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos®. En la
Tabla 7 se presentan las métricas utilizadas para evaluar los modelos.

TABLA 7. Resumen de las métricas de evaluacion utilizadas.

Meétrica Definicién Férmula
VP +VN

Exactitud Proporcién de predicciones correctas entre todos los valores. VP+VN +FP+FN

|44
Precision Predicciones de verdaderos positivos divididas por todas las predicciones positivas. VP + FP

|44
Sensibilidad | Predicciones de verdaderos positivos divididos por todos los valores positivos. VP + FN

2 X precisiéon X sensibilidad

F1 score Media arménica de precision y sensibilidad. precisiéon + sensibilidad

Verdaderos positivos (VP). Falsos positivos (FP). Falsos negativos (FN). Verdaderos negativos (VN).

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la experimentacion en este trabajo y se discuten los
hallazgos en el contexto de la deteccion de trastornos de ansiedad implementando modelos de aprendizaje auto-
matico supervisado y los resultados de los analisis estadisticos.

Los resultados obtenidos del entrenamiento de los algoritmos seleccionados utilizando el conjunto de datos sin
balancear se muestran en la Tabla 8. Los modelos de algoritmos de ensamble - Random Forest y XGBoost -son los
que obtuvieron los mejores resultados en las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1 Score, obteniendo
una exactitud del 78% y un F1 Score de 77%. El modelo KNN obtuvo un rendimiento del 53% en exactitud, demos-
trando un desempefio inferior al de los otros modelos desarrollados.

TABLA 8. Resultados del entrenamiento con validacion cruzada de los algoritmos supervisados utilizando el conjunto de datos
no balanceado.

Modelo Exactitud Precisién Sensibilidad F1 Score
SVM 0.67 0.69 0.67 0.67
KNN 0.53 0.57 0.53 0.52
Naive Bayes 0.74 0.76 0.74 0.73
XGBoost 0.78 0.80 0.78 0.77
Random Forest 0.78 0.80 0.78 0.77
AdaBoost 0.71 0.76 0.71 0.70
Perceptron Multicapa 0.71 0.75 0.71 0.71
Regresion Logistica 0.73 0.76 0.73 0.72
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. Los resultados obtenidos del entrenamiento utilizando el conjunto de datos balanceado con SMOTE se muestran
en la Tabla 9. Todos los modelos desarrollados presentaron mejoras en los valores de las métricas al ser balancea-
dos mediante SMOTE con un incremento del rendimiento del 2 al 5%, donde especificamente XGBoost y Random
Forest alcanzaron un F1-score del 80% o superior. En contraste, el rendimiento del algoritmo KNN present6 nue-
vamente un desempefio considerablemente bajo (inferior al 60%).

Resultados del entrenamiento con validacién cruzada de los algoritmos supervisados utilizando el conjunto de datos

balanceado con SMOTE.
Modelo Exactitud Precision Sensibilidad F1 Score
SVM 0.73 0.75 0.73 0.73
KNN 0.55 0.56 0.55 0.53
Naive Bayes 0.77 0.79 0.77 0.78
XGBoost 0.83 0.84 0.83 0.82
Random Forest 0.81 0.83 0.81 0.81
AdaBoost 0.76 0.81 0.76 0.76
Perceptron Multicapa 0.76 0.77 0.76 0.76
Regresion Logistica 0.77 0.79 0.79 0.78

Finalmente, los resultados obtenidos del entrenamiento de los algoritmos utilizando el conjunto de datos balan-
ceado con SMOTE-Tomek Links se muestran en la Tabla 10. La mayoria de los algoritmos lograron un mejor desem-
peio en las métricas evaluadas en comparacion con la técnica de SMOTE y el conjunto de datos sin balancear. Las
meétricas de desempeno presentaron valores iguales o superiores al 80%, destacando el modelo XGBoost que logro
una exactitud y un F1 Score de 88%, seguido del modelo de Regresién Logistica que obtuvo valores iguales o supe-
riores al 84% en las métricas evaluadas. En el caso particular del modelo XGBoost, se tuvo una mejora del 10% o
mas en las métricas de desempeno al utilizar el balanceo SMOTE-Tomek Links.

Resultados del entrenamiento con validacién cruzada de los algoritmos supervisados utilizando el conjunto de datos
balanceado con SMOTE-Tomek Links.

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad F1 Score
SVM 0.78 0.78 0.78 0.77
KNN 0.59 0.60 0.59 0.57
Naive Bayes 0.75 0.79 0.75 0.75
XGBoost 0.88 0.89 0.88 0.88
Random Forest 0.82 0.81 0.82 0.81
AdaBoost 0.82 0.85 0.82 0.82
Perceptron Multicapa 0.79 0.80 0.79 0.78
Regresion Logistica 0.85 0.86 0.85 0.84

Para optimizar los modelos que mostraron mejor desempeno en términos de exactitud, precision, sensibilidad y
F1 Score, los modelos se ajustaron mediante la técnica de optimizacion de hiperparametros de Biisqueda de Rejilla
(Grid Search) sobre los datos de entrenamiento. Los hiperparametros 6ptimos obtenidos se muestran en la Tabla
11. Se evaluo el rendimiento de los modelos utilizando los hiperparametros seleccionados por la técnica utilizando
el conjunto de datos balanceado con SMOTE-Tomek Links para medir la mejora del desempeiio (Tabla 12).
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TABLA 11. Configuracion de hiperparametros ideal obtenida con la técnica de Bisqueda de Reijilla (Grid Search).
Modelo Configuracién de hiperpariametros
SVM kernel="linear', C=10, gamma=0.001, class_weight=None
KNN n_neighbors=5, weights='distance', p=1
Naive Bayes var_smoothing=1e-11
XGBoost eval_metric="mlogloss", n_estimators= 200, max_depth= 5, learning_rate= 0.1
Random Forest n_estimators=200, max_depth=None, max_features=None, min_samples_split: 2
AdaBoost n_estimators=>50, learning_rate=0.1
Perceptron Multicapa hidden_layer_sizes=(128, 64), max_iter=200, activation="tahn', solver='adam',
learning_rate_init=0.001, alpha=0.01
Regresion Logistica max_iter=500, C=1

TABLA 12. Resultados del desempeiio con validacién cruzada de los algoritmos supervisados utilizando el conjunto de datos

balanceado con SMOTE-Tomek Links v la configuracion de hiperparametros de Bisaueda de Reiilla (Grid Search).

Modelo Exactitud Precisién Sensibilidad F1 Score
SVM 0.87 0.88 0.87 0.87
KNN 0.71 0.69 0.71 0.69
Naive Bayes 0.75 0.79 0.75 0.75
XGBoost 0.89 0.91 0.89 0.89
Random Forest 0.86 0.87 0.86 0.85
AdaBoost 0.87 0.88 0.87 0.86
Perceptron Multicapa 0.83 0.84 0.83 0.83
Regresion Logistica 0.85 0.86 0.85 0.84

El modelo de XGBoost, balanceado mediante la técnica de SMOTE-Tomek Links y optimizado con Bisqueda de
Rejilla, obtuvo el mejor desempefio en todas las métricas evaluadas: exactitud (89%), precision (91%), sensibilidad
(89%) y F1 Score (89%). En la Figura 4 se presenta una comparacion del rendimiento de los diferentes modelos,
incluyendo la variabilidad entre pruebas, donde se observa que XGBoost supera el 85 % en todas las métricas, con
una baja desviacion estandar, lo que lo posiciona como uno de los modelos mas estables. En contraste, KNN y Naive

Bayes mostraron un desempeiio bajo e inestable, por lo que podrian descartarse para este caso. Otros algoritmos
como SVM, Random Forest y Regresion Logistica también alcanzaron resultados competitivos, con métricas iguales

o superiores al 85 % y buena consistencia, por lo que representan alternativas viables para el problema abordado.

Promedio de métricas por modelo con desviacién estandar

Valor

0.2 4

0.0 -

FIGURA 4. Promedio de los resultados de la validacién cruzada por métrica evaluada y la desviacion estandar.

Métrica
Exactitud
Precision
Sensibilidad
F1
Kappa de Cohen
MCC

o

Algoritmo

en



19 REVISTA MEXICANA DE INGENIERIA BIOMEDICA | VOL. 46 | NUMERO ESPECIAL 2025

Las matrices de confusion (Figura 5) de los modelos entrenados que obtuvieron resultados superiores al 80% en
las cuatro métricas evaluadas permiten visualizar el desempeiio de cada modelo en la clasificacion de las tres cla-
ses: Control sano (68 instancias), Ansiedad no TAG (59 instancias), y TAG (61 instancias). El modelo XGBoost mos-
tré un excelente rendimiento, con una alta tasa de aciertos en las tres clases. La clase “TAG” fue clasificada correc-
tamente el 90% de los casos, mientras que para “Control sano” se tuvo un 95% de casos correctamente clasificados.
La clase “Ansiedad no TAG” es la que tuvo un nimero mayor de casos incorrectamente clasificados ya que se
confunden tanto con “Control sano” como con “TAG”. Al comparar todos los modelos, XGBoost, Regresion
Logistica, SVM y AdaBoost destacaron por su precision en la clasificacion de los casos de TAG.

Para comparar el desempefio de los modelos en cada una de las métricas evaluadas —exactitud, precision, sensi-
bilidad y F1 Score— se aplico la prueba de Friedman sobre los resultados obtenidos en los 10 pliegues de validacion
cruzada, considerando los modelos entrenados con el conjunto de datos balanceado mediante SMOTE-Tomek
Links y optimizados con biisqueda en rejilla. Se establecié un nivel de significancia de p < 0.05. Los resultados
indicaron diferencias estadisticamente significativas en todas las métricas (p < 0.001). Posteriormente, se realiza-
ron pruebas post-hoc de comparacion por pares utilizando la prueba de Nemenyi, con el objetivo de identificar en
qué modelos radicaban las diferencias observadas. Los resultados mostraron que XGBoost obtuvo diferencias
estadisticamente significativas en comparacion con KNN y Naive Bayes en todas las métricas evaluadas, con p-va-
lores inferiores a 0.05 (Tabla 13). En contraste, no se observaron diferencias significativas entre XGBoost y el resto
de los modelos. Estos resultados sugieren que, aunque XGBoost se posiciona como uno de los modelos con mejor
rendimiento general, su desempefio no difiere significativamente de otros algoritmos, como SVM y Random

Forest.
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Matriz de Confusion para Perceptrén Multicapa Matriz de Confusion para Regresion Logistica
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FIGURA 5. Matrices de confusién de los modelos optimizados con Blsqueda de Rejilla que utilizan el conjunto de datos balan-
ceado con SMOTE-Tomek Links. (i) Modelo SVM, (ii) Modelo XGBoost, (iii) Modelo Random Forest, (iv) Modelo AdaBoost, (v)
Modelo Perceptron Multicapa, (vi) Modelo Regresion Logisticacion estandar.

TABLA 13. Resultados de las pruebas por pares con la prueba de Nemenyi del modelo XGBoost y los otros modelos implementa-

dos.
Modelos comparados Exactitud Precisién Sensibilidad F1 Score
(p-valor) (p-valor) (p-valor) (p-valor)
XGBoost — KNN 0.014 0.026 0.014 0.010
XGBoost — Naive Bayes 0.012 0.035 0.012 0.026
XGBoost — SVM 0.998 1 0.998 1
XGBoost — Random Forest 0.907 0.936 0.907 0.958
XGBoost — AdaBoost 0.999 1 0.999 0.992
XGBoost — Regresion Logistica 0.871 0.948 0.871 0.890
XGBoost — Perceptron Multicapa 0.907 0.967 0.907 0.980

Nivel de significancia p < 0.05

Alrealizar la validacion del modelo XGBoost se observo un buen desempeio (Tabla 14), alcanzando una exactitud
de 85% y una exactitud balanceada de 83%, indicando una capacidad adecuada para clasificar correctamente las
tres clases. Ademas, obtuvo un valor de precision, sensibilidad y F1 Score del 85 %, lo que sugiere un equilibrio
adecuado entre la identificacion de los casos positivos y la precision en sus predicciones positivas. La matriz de
confusion (Figura 6) muestra que el modelo clasifico correctamente el 100% de los casos de “TAG”, mientras que
la mayor confusion para el modelo es para la clase intermedia (Ansiedad no TAG) , lo cual es esperable dado que
representa un punto intermedio en el continuo de severidad.

Ademas del buen desempeiio observado en las métricas de validacion, los resultados del modelo XGBoost pro-
puesto en este estudio se destacan en comparacion con investigaciones previas que han abordado la deteccion de
ansiedad a partir de distintos tipos de datos y tamafios muestrales. En trabajos que emplean muestras menores a
1,000 instancias, los niveles de exactitud y sensibilidad suelen ser inferiores a los alcanzados en este estudio. Por
ejemplo, en”, utilizando una muestra de 329 estudiantes y el inventario BAI, el mejor modelo (SVM) obtuvo una
exactitud del 69.7 % y un AUC de 0.76. De manera similar, en®¥, con una muestra de 580 adolescentes, se alcanzo
una exactitud balanceada del 62 %, con una sensibilidad del 53 % y un AUC de 0.69. Otros estudios como 133 y [34],
basados en muestras de 220 y 111 pacientes respectivamente, alcanzaron sensibilidades entre el 69 % y el 75 % y
especificidades entre el 70 % y el 76 %. En contraste, el presente estudio reporta una exactitud del 85 % y una
sensibilidad del 85 % en la clasificacion multiclase de niveles de ansiedad.
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TABLA 14. Resultados de la validacion del modelo XGBoost desarrollado.
Modelo Exactitud Exactitud balanceada Precision Sensibilidad F1 Score
XGBoost 0.85 0.83 0.85 0.85 0.85

Real

ANSIEDAD NO TAG CONTROL SANO

TAG

|
CONTROL SANO ANSIEDAD NO TAG TAG

Matriz de Confusion - XGBoost - Validacion

Predicho

FIGURA 6. Matriz de confusion resultante de la validacion del modelo XGBoost desarrollado.

La Figura 7 muestra la importancia de caracteristicas segtin el criterio de frecuencia de uso (F score) en el modelo

XGBoost. El F score representa cuantas veces se utilizo una caracteristica para hacer una division en los arboles del

modelo. La variable ‘Preocupacion excesiva’ fue utilizada con mayor frecuencia para realizar divisiones en los

arboles del modelo, destacandose como el principal predictor. Otras variables relevantes incluyeron ‘Bajo tension’,

‘Decisiones impulsivas’ y ‘Pareja no interés’. En conjunto, estos resultados sugieren que los aspectos relacionados

con la preocupacion, impulsividad y las relaciones interpersonales desempefan un papel clave en la prediccion

realizada por el modelo.

Importancia de caracteristicas
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FIGURA 7. Importancia las 10 caracteristicas mas relevantes con el método ‘gain’ del modelo XGBoost.
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Este hallazgo es consistente con lo reportado en la literatura. Se ha documentado que la preocupacion, lejos de
actuar como una estrategia de afrontamiento efectiva, puede funcionar como un mecanismo compensatorio que
perpetda las emociones negativas y reduce la capacidad de experimentar emociones positivas“. En el mismo
sentido, la inseguridad en los vinculos afectivos ha sido asociada con mayores niveles de ansiedad y una menor
capacidad para manejar el estrés’s®. Asimismo, la maduracién precoz se ha vinculado con un mayor riesgo de
depresion, ansiedad e inicio temprano de la actividad sexual'®, lo cual refuerza la importancia de variables como
‘Madurez sexual temprana’ en las predicciones del modelo. Finalmente, aunque la impulsividad no suele ser una
variable principal en el estudio de TAG, investigaciones recientes sefialan que las personas con TAG presentan
niveles mas altos de impulsividad , y que esta podria estar mediada mas por el afecto negativo que por la preocu-
pacion en si mismals1is2,

CONCLUSIONES

En los altimos afios, el area de la salud mental ha experimentado avances significativos en la aplicacién de mode-
los de aprendizaje automatico para la deteccién de trastornos mentales, incluyendo la ansiedad. Los resultados de
este estudio confirman la eficacia de los modelos supervisados en esta tarea, destacando particularmente a
XGBoost por su rendimiento general. No obstante, su desempeiio no difirié significativamente del alcanzado por
otros algoritmos robustos como Random Foresty SVM, lo que sugiere que diferentes enfoques pueden ser validos
siempre que se apliquen técnicas adecuadas de optimizacién y preparacion de los datos. La combinacién de técni-
cas de balanceo como SMOTE-Tomek Links, la optimizacién de hiperparametros mediante biisqueda en rejilla y el
uso de algoritmos de ensamble contribuy6 significativamente a mejorar la deteccion de distintos niveles de ansie-
dad en comparacién con enfoques tradicionales. En particular, el modelo XGBoost alcanz6 una exactitud del 89%
en el entrenamiento y del 85% en la validacion para la deteccion de TAG, siendo el modelo que demostré mayor
estabilidad y consistencia con este conjunto de datos.

Un aporte de este trabajo fue la incorporacion de variables relacionadas con las estrategias de historia de vida, lo
que permitioé desarrollar un modelo mas robusto y explicativo. Este enfoque mostré la importancia de factores
emocionales y relacionales en la manifestacion del TAG. Las variables como la preocupacién excesiva, la impulsi-
vidad, la madurez sexual temprana y la calidad de los vinculos afectivos se identificaron como elementos clave en
la prediccion, en concordancia con lo reportado en la literatura cientifica.

El modelo validado mantuvo un desempefio consistente en las etapas de entrenamiento y validacion, lo que indi-
caria una adecuada capacidad de generalizacion que necesita ser comprobada con estudios subsecuentes. En gene-
ral, los hallazgos de este estudio evidencian que la integracién de modelos de aprendizaje automatico con variables
de historia de vida representa una estrategia prometedora para el diagnostico automatizado de trastornos menta-
les. Se recomienda para investigaciones futuras ampliar el nimero y diversidad de las variables analizadas, asi
como fortalecer la representatividad de las muestras, con el fin de incrementar la precision y aplicabilidad clinica
de estos modelos en contextos de salud mental, donde sea posible identificar personas con probabilidad de desa-
rrollar TAG desde una temprana edad.
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