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Resumen: El presente proyecto analiza las variables de depresién
que puede tener un estudiante universitario de la Escuela
Politécnica Nacional (EPN) mediante modelos de aprendizaje
automitico (ML). Participaron un total de 302 estudiantes de
distintas carreras quienes completaron de manera voluntaria y
an6nima una encuesta en linea constituida por el Inventario
de Depresién de Beck II (BDI-II). Las 19 preguntas de la
encuesta estdn relacionadas al estilo de vida promedio de un
estudiante de la EPN y fueron revisadas y avaladas sobre su
relacién con trastornos depresivos por una profesional en el
campo de la psicologia. Se utilizé la metodologia CRISP-DM
para las fases del proyecto que consistieron en el andlisis de la
situacion actual, planteamiento de objetivos, recoleccién, anlisis
y preparacién de datos, construccién de modelos de ML para
predecir la severidad de depresion con base en las métricas de
BDI-II y evaluacién de modelos. Se obtuvo un modelo con 0.59
de exactitud y se verificé que las variables de género, edad y
relaciones interpersonales son las mds significativas al determinar
la severidad de depresién.

Palabras clave: Trastornos de Depresion, Aprendizaje
Automdtico, Seleccion de Caracteristicas, Ciencia de datos,

Inventario de Depresion de Beck II, CRISP- DM, Python.

Abstract: This project analyzes the depression rates among
students from Escuela Politécnica Nacional (EPN). A total
of 302 students from different EPN careers, voluntarily
and anonymously completed an online survey of the Beck
Depression Inventory-II (BDI-II). In addition, they were asked
to answer 19 questions related to the lifestyle of an EPN student;
These questions were reviewed and endorsed about their possible
relationship with depressive disorders by a professional in the
field of psychology. The CRISP-DM methodology was used for
the project phases, which involved the analysis of the current
situation, objectives setting, data collection, data preparation,
and construction of ML models that allows predicting the degree
of depression based on the BDI-II metrics and evaluation of the
models. The model obtained has 0.59 accuracy score and shows
that variables of gender, age and relationships are significant to
determine severity depression.

22


http://portal.amelica.org/ameli/journal/602/6023721001/
https://doi.org/10.5281/zenodo.7503909

SERGIO JIMENEZ, ET AL. MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO BASADOS EN CRISP-DM PARA EL ANALISIS DE L...

Keywords: Depression Disorders, Machine Learning, Feature
Selection, Data Science, Beck Depression Inventory II, CRISP-
DM, Python.

I. INTRODUCCION

La depresién es un trastorno psicoldgico, por el cual un individuo experimenta un estado de pérdida de
interés prolongado en las actividades habituales. Este trastorno puede manifestarse de manera psiquica
(tristeza, cansancio, falta de concentracién y memoria, etc.) y fisica (desérdenes alimenticios, trastornos
de suefio, fatiga corporal, dolores de cabeza, etc.) [1]. De acuerdo con la OMS, el trastorno de depresion
se estima que afecta al 5% de los adultos, con mayor prevalencia en mujeres y personas jovenes a nivel
global [2]; indice que irfa en incremento debido al impacto del COVID-19 en la salud mental [2] [3]. Este
trastorno psicoldgico es uno de los més frecuentes motivos de consulta en centros de bienestar estudiantil en
universidades [4]. Los factores que influyen en la depresion de estudiantes universitarios estdn relacionados
con los dmbitos académicos, sociales, familiares, econdmicos, culturales y personales [4]. Estos factores llegan
a afectar a los estudiantes, sumiéndolos en un estado prolongado de desdnimo y tristeza; haciendo que su
rendimiento académico, social y personal vayan disminuyendo. En casos graves de depresién, puede provocar
la desercién de asignaturas académicas, rupturas sentimentales, pérdida de trabajo y, en casos extremos, llevar
ala autolesién y el suicidio [4] [2].

Con base en esta situacion, se plantea la necesidad de realizar un andlisis de los posibles factores que pueden
afectar psicoldgicamente a un estudiante promedio de la Escuela Politécnica Nacional (EPN), centrandose
en aquellos aspectos que puedan provocar un estado de depresién prolongado de minimo dos semanas. La
recoleccion de datos se la realiz6 durante las 2 ltimas semanas del semestre 2022A, en donde, se sabe que los
casos de estrés, ansiedad y depresion pueden llegar a manifestarse con mayor frecuencia.

Especificamente, se plantea la elaboracion de un andlisis estadistico descriptivo y la implementacion de
modelos de aprendizaje automdtico para determinar cuéles son las variables que inciden en el nivel de
depresion de los estudiantes.

Los objetivos de principales del presente trabajo consisten en el anlisis, desarrollo y evaluacién de modelos
de aprendizaje automdtico, capaces de predecir el nivel de depresién que puede padecer un estudiante de
la EPN. Los resultados de la evaluacion del rendimiento de estos modelos permitirdn el andlisis estadistico
de las variables que pueden incidir més en la detonacidn de trastornos depresivos, ademds de desarrollar un
modelo de aprendizaje automético (ML por sus siglas en inglés) que sea capaz de predecir un posible cuadro
de depresidn en base a las variables analizadas.

El anilisis estadistico de los datos mostrard las proporciones de estudiantes hombres, mujeres y de otros
géneros, de diferentes rangos de edad, que presenten distintos niveles de depresién. Por otro lado, se
presentard un contraste de los resultados de los niveles de depresion y las variables relacionadas con aspectos
académicos, sociales, personales y hébitos de consumo.

El modelo de aprendizaje automatico no busca reemplazar el diagnéstico profesional de parte de un
experto en la salud mental, sino ser una herramienta que proporcione informacién util para la toma de
decisiones en tratamiento y/o campafas para disminuir o prevenir los casos de depresion es estudiantes de
la EPN.
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I1. TRABAJOS RELACIONADOS

De acuerdo con estudios realizados en universidades ecuatorianas, en el ano 2015 por la universidad de
Cuenca y en 2018 por la Pontificia Universidad Catélica del Ecuador, existe una prevalencia de casos
de depresion en estudiantes mujeres y jévenes de entre 19 a 24 afos [5] [6]. Sin embargo, otro estudio
desarrollado en 2018 muestra ausencia de diferencias en cuanto al género respecto a trastornos de depresion,
ansiedad o estrés [7]. Por otro lado, un estudio desarrollado en 2020, y aplicado en la Pontificia Universidad
Catdlica del Ecuador, mostrd que los hombres tenfan mds alteraciones en la salud mental que las mujeres [8].

Un evento que influye en este analisis es la pandemia provocada por el COVID-19 donde, de acuerdo
con los resultados de una evaluacién de estrés, ansiedad y depresion en Ecuador en el afio 2021, la poblacién
ecuatoriana sufre de estrés en un 41%, depresion en 39%, y ansiedad en 46% [9].

El enfoque de utilizar herramientas de Aprendizaje Automatico para detectar trastornos de depresion se
hallevado a cabo a través de distintas técnicas que van desde el procesamiento del lenguaje natural a través de
textos en redes sociales o procesamiento de metadatos de publicaciones [10,11], utilizar distintas técnicas de
Aprendizaje Automdtico y Aprendizaje profundo con base en métricas de uso de dispositivos moviles [12,13]
o creando distintos modelos de acuerdo con los resultados de cuestionarios de evaluacién de depresion
estandarizados, ademds de cuestionarios con preguntas relacionadas al medio en que los participantes se
encuentran involucrados [14].

III. MARCO TEORICO

Con el objetivo de recolectar datos, se realizaron encuestas a voluntarios cuyas respuestas mostraran una
estimacion de si padecen un estado de depresién y puntuardn aproximadamente en que escala se encuentra.
Para esto, se analizaron las pruebas estandarizadas para medir el nivel de depresién y ansiedad; de entre ellas,
se escogié el Inventario de depresién de Beck (BDI-II por sus siglas en inglés).

1. Inventario de depresiéon de Beck I1I:

Desarrollado por Aaron T. Beck y siendo una versién mejorada del BDI (1961) y BDI-AI (1978). El BDI-
IT es un inventario para evaluar la severidad de depresion desarrollado con base en los criterios del American
Psychiatric Association's Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders - Fourth Edition (DSM-
IV). Este inventario estd compuesto de 21 elementos de evaluacién, cada uno con 4 puntos de escala de 0-3.
El puntaje que se puede obtener puede ser de entre 0 a 63 puntos [15] [16].

Las escalas de severidad del estado de depresién que puede padecer una persona son:

e Depresion minima, 0-13

e Depresion leve, 14-19

e Depresion moderada, 20-28
e Depresion severa, 29-63 [17]

El inventario es una herramienta que ayuda al diagnéstico de un trastorno de depresion, el cual se lo
debera realizar de manera objetiva por un profesional de la salud mental [16]. Asimismo, cabe sefalar el
formulario no se encuentra orientado a descartar un caso de depresion, por lo tanto, queda a consideracién
del profesional clasificar si una persona que se encuentra en el grupo de depresion minima es en realidad un
caso de un paciente sin depresion.
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Para el proceso de anilisis de la situacién, analisis de datos, procesamiento de estos, construccién de
modelos de ML y despliegue de resultados se tomé con base a la metodologia CRISP-DM.

2. Metodologia CRISP-DM

Esta metodologia es usada en proyectos de ciencia de datos que cuenta con seis fases de desarrollo e iterativas
como se ve en la Fig. 1. Estas seis fases son [18]:

e Entendimiento del negocio
e Entendimiento de datos

e Preparacién de datos

e Construccién del modelo

e Evaluacién del modelo

e Despliegue del modelo
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FIG. 1.
Ciclo de vida de CRISP-DM de la mineria de datos [18]

Para el desarrollo del presente proyecto se utilizaron herramientas de programacion y anélisis de datos
utilizadas en proyectos de ciencia de datos.

3. Herramientas

a. Python 3: Lenguaje de programacion de alto nivel, utilizado en el desarrollo de multiples proyectos de
Inteligencias Artificial, Aprendizaje Automético y Ciencia de Datos, el cual cuenta con multiples librerias
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para el procesamiento de datos, visualizacién de datos, construccion y evaluacién de modelos [19]. Las
librerias de este lenguaje utilizadas para este proyecto fueron: Numpy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, Sklearn
y LazyPredict

b. Google Colab: Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de jupyter notebook que se encuentra en
la nube y no requiere configuracion. Es capaz de integrarse al servicio de Google Drive para el manejo de
archivos o fuentes de datos (.csv, xlsx, .text, .sql, entre otros) [20].

¢. Microsoft Forms: Herramienta de Microsoft para el desarrollo de formularios simples, personalizables a
nivel visual y de contenido que tienen la capacidad de ser compartido por medio digitales [21].

d. Tableau: Programa de visualizacién de datos con multiples herramientas tanto de manipulacién,
vizualizacién y presentacion de datos.

e. Modelos de Machine Learning

i. DecisionTree Classifier: Modelo de predicciéon de aprendizaje deductivo mediante construcciones 16gicas
como los sistemas basados en reglas donde a través de nodos se forma la estructura de decisiones [22].

ii. BernoulliNB: Este modelo se basa en el teorema de bayes el cual toma valores binarios 0 0 1 con una
suposion “ingenua” de la independencia condicional entre dos elementos [23].

iti. LGBM Classifier: Este algoritmo permite el uso de variables categéricas y utiliza una técnica de
gradiente de muestreo unilateral donde las instancias de los datos con mayores gradientes en cada iteracién
[24].

iv. Bagging Classifier: Modelo basado en un algoritmo conjunto que combina predicciones de distintos
clasificadores donde se ajustan a diferentes modelos cada uno con diversos datos de entrenamiento [25].

v. Nearest Centroid: es un modelo basado en distancias, donde se calcula el centroide de cada clase como el
promedio de todas sus muestras en el conjunto de entrenamiento para predecir el centroide més cercano [26].

[ Métricas de rendimiento de modelos de clasificacion.

i. Confusion Matrix (Matriz de confusién): utilizada para evaluar la precisién de un modelo de clasificacién,
valorando entre verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos y verdaderos negativos [25].

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

(%]
% Positive (1) TP FP
=
=
[14]
S
g Negative (0) FN TN
o
FIG. 2.

Matriz de confusion [27]

ii. Accuracy (Exactitud): Muestra el numero de elementos clasificados correctamente en comparacion al
namero total de los elementos clasificados como se ve en (1) [25]:

TP +TH

Accuracy = ————
¥ T TP FPFN+TN (1)

iii. Precision (Precisién): Es el nimero de verdaderos positivos sobre el nimero de valores predichos como
verdaderos [25]:
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P
TP+ Fr (2)

Precision =

iv. Recall (Exabustividad): Es la cantidad de verdaderos positivos con base en los valores totales de los
valores positivos [25]:

TP

Recall =47 (3)

v. F1-Score (Puntuacién F1): es la media arménica de las métricas Recall y Precision [25]:

. _ Precizsion +« Recall
Fl Score =2 s ———— (4)

Precizsion + Recall
IV. METODOLOGI{A

A continuacién, se detallan las fases del proyecto de acuerdo con la metodologia CRISP-DM mencionada
anteriormente.

1. Entendimiento del negocio

Esta fase se enfocd en el entendimiento de objetivos y requerimientos del proyecto [28]. La cual estuvo
compuesta por:

e Investigacién: Anilisis de los fundamentos del trastorno de depresiéon en poblacién estudiantil
universitaria investigando en las fuentes de proyectos, libros, informes y publicaciones relacionadas

e Evaluacién de situacion actual: Determinacion de la disponibilidad de recursos, anélisis de los
factores implicados, determinacion de la poblaciéon dentro de la EPN a la cual se aplicé el estudio.

e Definicién de objetivos del proyecto: definicién de los objetivos de éxito del proyecto que
encaminardn las etapas subsiguientes:

e Un analisis estadistico de los datos recolectados desde una perspectiva de género, rango de
edad y nivel de depresién
e Desarrollo de un modelo de ML para determinar el nivel de depresién con base en datos
académicos, sociales, econémicos, familiares, culturales, personales y de consumo de un
estudiante promedio de la EPN.
e Plan de proyecto: Definicién de estrategias de recoleccién y tratamiento de datos, tecnologias,
herramientas y pasos a realizar en cada fase del proyecto siguiendo la metodologia.

2. Analisis de los datos

Esta fase se centro en la comprension de datos, identificacidn, extraccion y recopilacién de estos [28]. En esta
fase se desarroll6:

e Formulacién de datos a recopilar: con la investigacion realizada en la fase anterior, se establecié un
total de 19 preguntas relacionadas a dmbitos académicos, culturales, sociales, econdémicos, personales
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y de consumo. Estas preguntas fueron evaluadas y aprobadas por una profesional en el campo de la
psicologia

Recopilacién de datos: Se cred un cuestionario en linea usando la herramienta de Microsoft Forms el
cual estuvo compuesto por dos partes: la primera consiste en los 21 elementos de BDI-II y la segunda
basada en las 19 preguntas relacionadas con el estilo de vida promedio de un estudiante de la EPN.
Estas preguntas estuvieron relacionadas con (entre paréntesis se senala el cddigo asignado a cada

pregunta):

1. El género que se identificaban (q22)

2. La edad que tienen (q23)

3. Con quienes viven (q24)

4 Si eran responsables del cuidado de alguna persona (q25)

En cuanto al 4émbito académico las preguntas fueron:

5. Que tan de acuerdo estd con que le guste su carrera universitaria (q26)

6. Sitoma alguna asignatura basica de calculo y si representa la mayoria de las que asignaturas
que estd tomando (q27). Las asignaturas de formacién basica son comunes para todos
los estudiantes de la universidad e histéricamente, suelen ser consideradas las mds
demandantes.

7. Cudntas asignaturas considera exigentes (q28)

8. Si estd repitiendo alguna materia y el nivel que le preocupa este hecho (q29)

La carga horaria de trabajo sea académico o laboral, de ser el caso, también fue un factor
a considerar. Las preguntas fueron:
9. Cudntas horas de clases dedicas a la semana (q30)

10.  Cuéntas horas de estudio dedicas fuera de las horas de clase a la semana (q31)
11.  Cuéntas horas dedicas a actividades de ocio, entretenimiento o relajacién (g32)
12.  Sitrabaja, cudntas horas dedicaba a esta actividad semanalmente (g33)
Respecto al 4mbito financiero solo se considerd unicamente:
13.  Cémo financia mayoritariamente sus estudios (q34)
Otros factores fueron el consumo de alimentos altos en grasas y azticares, alcohol y
sustancias psicoactivas:
14.  Cudntas veces consume alimentos altos en grasas y aziticares (q35)
15.  Con qué frecuencia consume alcohol (q36)
16.  Siconsume alguna sustancia psicoactiva y la frecuencia con que lo hace (q37)
Por ultimo, se establecieron preguntas respecto a la relacion con las personas que convive
en distintos 4mbitos:
17.  Cémo es su relacién con sus compaieros de universidad (q38)
18.  Cémo es su relacién sentimental en caso de tener una (q39)
19.  Cémo es su relacién con las personas que vive (q40)
Descripcion de datos: Examinacién inicial del formato, tipo de valores, distribucién y volumen de
datos. En esta fase, se explord la cantidad de los datos, asi como la calidad de estos. Se recolectaron un
total 302 respuestas de los participantes de los cuales fueron 202 hombres, 97 mujeres y 3 personas
que se identifican con otro género.
Exploracion de datos: Profundizacidn de datos en ambas secciones del cuestionario a través de tablas,
visualizacién de datos y correlacién
Evaluacién de calidad de los datos: Identificacidon de datos relevantes, nulos, repetidos, de tipo
incorrectos y valores atipicos
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3. Preparacién de datos

En esta fase, se recopilaron los datos para el andlisis y construccién del modelo. Esta fase puede llevar entre
un 50% a un 80% del proyecto y se interrelaciona con la fase de modelamiento en el sentido de establecer el
modelo con el mejor resultado [18]. Las fases que lo conformaron fueron:

Seleccién de datos: construccion del conjunto de datos de entrenamiento del modelo donde las
primeras 21 columnas de fueron seleccionadas para el cdlculo del nivel de depresion segtin las métricas
de BDI-II, el resto de las 19 columnas representaron las variables para el andlisis de indice de
depresion.

Limpieza de datos: aplicando de técnicas de tratamiento de datos, se eliminaron datos erréneos y
atipicos tanto en el conjunto de datos de las 19 variables como el de BDI-II

Transformacion y formateo de datos: Se transformaron los datos categéricos de tipo texto a tipo
entero en una escala positiva desde el cero.

Construccion de datos: para determinar las puntuaciones de resultados de BDI-II, se sumé los puntos
de cada elemento para después agruparlo por las escalas respectivas de severidad de depresion.
Integracién datos: Creacién de nuevos conjuntos de distintas fuentes de datos ya estandarizados,
transformados y limpios en un solo conjunto de datos

Andlisis Exploratorio y Estadistico de datos: Esta fase comprendié el ver las relaciones entre las
variables que podrian incidir en la depresion, tales como:

o Severidad de depresién por edad y género.

e Severidad de depresién por personas con quienes viven, parejas sentimentales y companeros
de universidad.

o Severidad de depresion por nivel de agrado de la carrera universitaria, cantidad de materias
de formacion basicas (las cuales tienen altos indices de reprobacién en la EPN), nimero de
materias exigentes y si se encuentran repitiendo alguna materia.

o Severidad de depresién por carga horaria de clases, estudio, descanso y trabajo si es que tuviese
uno.

o Severidad de depresién por consumo de comida chatarra, alcohol y sustancias psicoactivas.

o Severidad de depresién por financiamiento de estudios

o Severidad de depresién por personas quienes son responsables de una persona

4. Modelamiento

En esta fase, se determin cudles serfan los posibles modelos que arrojen los mejores resultados, se iterd con el

conjunto de datos de entrenamiento hasta determinar el que obtiene las mejores métricas. Para conseguirlo,

fue necesario ajustar los pardmetros de cada modelo y se tuvo que restructurar y formatear los datos de

entrenamiento para que se adapten mejor a los modelos. Cuenta con las siguientes etapas:

Técnicas de seleccién de modelos: Con base en los datos disponibles, la cantidad y la calidad de
estos, se opt6 por analizar el resultado de los mejores algoritmos devueltos por la libreria LazyPredict
de Python con el objetivo de escoger y desarrollar el mejor modelo ajustando sus pardmetros a los
requisitos.

Generacién del disefio de prueba: Los modelos fueron evaluados en funcién de las métricas de
algoritmos de aprendizaje supervisado, las cuales son: matriz de confusién (Confusion matrix),
Exactitud (Accurancy), Precisién (Precision) y Puntuacién F1 (F1-Score).
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e Construcciéon de modelos, evaluacién y aceptacién: Los datos fueron separados en datos de
entrenamiento y pruebas; posteriormente, fueron cargados en la funcién LazyClassifier de la libreria
LazyPredict para entrenamiento de los modelos. Adicionalmente, se realizaron diferentes técnicas de
procesamiento de datos, como normalizacidn y estandarizacién; de manera iterativa. Se utilizaron los
datos con los diferentes procesamientos para entrenar a los algoritmos que destacara LazyClassifier.
Finalmente, los 3 mejores puntuados fueron escogidos para su posterior configuracién de parametros
con el fin de obtener los mejores modelos, con base a las métricas antes descritas.

e Se desarrollé una permutacién de las variables de entre 2 a 15 para entrenar los modelos de
LazyClassifier para de ese modo comprobar las variables tuviesen un mejor resultado en entrenar
modelos, verificando asi el analisis estadistico anteriormente desarrollado de las variables.

S. Evaluacién del modelo

En esta fase del proyecto, se evalué el desempefio de los modelos construidos mediante matrices de confusion.
También, se analizé silos modelos y el andlisis estadistico fue satisfactorio respecto a los objetivos planteados.

e Evaluacién de resultados: Los modelos fueron analizados en cuanto a la exactitud que reflejaban en
la matriz de confusién en donde se observé el contraste de los valores predichos y los valores reales.

6. Despligue del modelo

En este proyecto, se contempld el desplegar los mejores modelos silas métricas de rendimiento eran superiores
o iguales a las puntuaciones esperadas, ademds de senalar las variables mas significativas de los modelos
seleccionados. En cuanto al anilisis estadistico se desarrollaron los graficos respectivos y representativos,
como se establecié en el Andlisis Exploratorio y Estadistico de datos de la fase de preparacién de datos.

V. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

En el analisis exploratorio y estadistico de los datos, se realizé la particién de las preguntas de la evaluacién
por los 21 elementos de BDI-II y las 19 variables que podrian incidir en la depresion.

De los 302 resultados de BDI-II se calculé el puntaje de cada participante y se defini6 su severidad de
depresion siguiendo los rangos establecidos, como se muestra en la Tabla Iy la Fig. 3:

TABLA I.
Severidad de depresion por numero de participantes

severidad Rango de MNo. de

cdinresién puntuacidn  participantes
Depresidn | [29-83] 100 32.11%
severa

Depresidn | [20-25] Z21 26.82%
moderada

Depresicn | [14-14] 53 17.55%
ligera

Depresitn | [0-13] =31 22 52%
IMinima
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Niveles de depresion por numero de participantes

100.0
(33.11%)

100

81.0
(26.82%)

80

68.0
(22.52%)

53.0
(17.55%)

Participantes

-
('36 4“'@
o &
& &
e &
& q.e’q
o >
A
Niveles de depresion

FIG. 3.

Severidad de depresion por niimero de participantes

En cuanto al andlisis del ntimero de personas que son responsables de algtin tercero fueron 58 (19.2 %) de
los estudiantes. Los detalles del nimero de los estudiantes se muestras en la Tabla IT

TABLA 1I.
Severidad de depresion por cuidado de algin tercero

Severidad

. Mo
ae . Cudado Estudiantes
Depresion
0. Mo 61
Depresidn —

Mminima st 7
1. ~|no a1
Depresion —

ligera sl 12
2. REE 86
Depresion —

moderada | 5t 15
3. R 77
Depresion —

severa 5l 23
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El andlisis del financiamiento de los estudios muestra que 263 (87.08%) de los estudiantes financian su
estudio a través de sus padres, tutores u otros familiares. El nimero de estudiantes por severidad de depresion
y modo de financiamiento se muestra en la Tabla III.

TABLA III.

Severidad de depresion por financiamiento de estudios

Sewveridad
de
Depresidn

Financiamiento
de estudios

Mo,
Estudiantes

Q.
Drepresidn
ITinira

A traves de
becas v o
ayudas
SCONOIMIcas

A traves de mi
trabajo

& traveés de
s padres u
otros
familiares

&0

1.
Depresion
ligera

& traveés de
becas v /o
ayudas
ECONOIMICcas

A traveés de mi
frabajo

A traves de
mis padres u
otros
farmiliares

44

2.
Drepresidn
moderada

A traves de
becas v /o
ayudas
SCONAIMIcas

A traves de mi
trabajo

& traveés de
s padres u
otros
familiares

70

3.
Depresion
severa

& traveés de
becas v o
ayudas
ECONOIMicas

A traveés de mi
trabajo

A traves de
s padres u
otros
farniliares

84

A través de un
préstarmo
estudiantil

El andlisis de las personas con quien viven los estudiantes mostré que 257 (85.1%) viven con sus padres.
Su desglose por la severidad de trastorno depresivo se ve en la Fig, 4.
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Estudiantes que viven con sus padres por severidad de depresién

85.0
(33.46%)

80

67.0
70 (26.38%)
57.0

B0 (22.44%])
0
z 450
5 . (17.72%)
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10

0
@ 2
§<0? i\‘:’w e,(bb “z’@
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Niveles de depresion
FIG. 4.

Estudiantes que viven con sus padres por severidad de depresion

Por otro lado, la distribucion de las personas que no viven con sus padres, por su severidad de depresion se
observa en la Tabla IV, donde no se muestra una diferencia considerable de la severidad de la depresion.
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TABLA IV.
Estudiantes que no viven con sus padres por severidad de depresion

Severidad

de COT quISn vIves No. .
. Estudiantes

Depresion

WIvo COTL

AT g0s [Companieros | personas | 1
0. que no son mis familiares
Depresidn | Vivo con mi pareja =
ITinima YVivo con otros familiares que 5

10 501 1mis padres

WVivo 5010 0 sola Z
1 Wivo COT T pareja 1
Depresién VIvo COIl _otros farniliares que 4
ligera ng 501 s padres

YVivo 50lo o sola =

WIvo COTL

A gos | compaiieros | personas | 4
2. que no 5o mis familiares
Depresion | Vivo con mi pareja 1
moderada | Vivo con otros familiares que 2

no son mis padres

Vivo 5010 0 sola 2

Yivo Cor

AT g0s [ COMparieros | personas | 2
3. que no son mis familiares
Depresidn | Vivo con mi pareja 1
Severa YVivo con otros familiares que 5

10 501 mis padres

YVivo 5010 o sola =)

En cuanto alos datos académicos, se tuvo la siguiente relacién entre severidad de depresién con las variables
de: agrado por la carrera, materias de formacién bésicas, materias exigentes y materias repetidas como se
muestra en las tablas: Tabla V, Tabla VI, Tabla VII y Tabla VIII. Estos datos no cuentan con una diferencia
significativa en cuanto a la severidad de depresion.
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TABLA V.
Agrado por la carrera por severidad de depresion

Severidad ) oo por Mo,

de .. lacarrera Estudiantes
Depresidrn

Deacuerdo 23
Mi de
acuerdo i
0 an
Depresion {52ueT
Minima 33
de acuerdo
Totalimente
£n 2
desacuerdo
Deacuerdo 17
En
desacuerdo
Mi de

1 acuerdo ni 13

L. BN

E)gg:smn desacuerdo
Totalrente

de acuerdo
Totalmente
en 2
desacuerdo
Deacuerdo 30
En
desacuerdo
Mi de

5 acuerdo i 56

L BN
E]Z%r: rsggg desacuerdo
Totalmente
de acuerdo
Totalmente
£n 4
desacuerdo
De acuerdo 323
En
desacuerdo
3. Mi de
Depresion acuerdo ni
severa en
desacuerdo
Totalrente
de acuerdo

10

19

20

43

12
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Materias bdsicas por severidad de depresion.

TABLA VL

Severidad
de
Depresidn

Materias
bdsicas

Mo,
Estudiantss

0.
Depresian
minima

1.
Depresidn
ligera

2.
Depresion
moderada

3.
Depresidn
Severs

Mo

5i pero no
5011 13
mayoria
de las
materias
que torms
Siv sonla
mayoria
de las
IMAteTias
ue tord
No

Si pero no
somn la
mAyoria
de las
IMAterias
Ue tOrmno
Sivsonla
mayoria
de las
rAterias
que tormo
Mo

Si pero no
s011 13
mAayoria
de las
materias
que tormo
Sivsonla
Mavyoria
de las
IMAteTias
que torms
Mo

Si pero no
5011 13
mayoria
de las
IMAteTias
ue tord
Sivsonla
mayoria
de las
IMAteTias
que tormo

21

21

28

13

12

47

10

24

47

20

22
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TABLA VII.
Materias exigentes por severidad de depresion

Cslzvendad Materias Do
. exigentes Estudiantes
Depresion
Dios 25
0 Mas de 4
.. fres
Depresidn Ningura |7
ITHNIirA
. Tres 10
Una 22
Dos 12
1 Mas de =
. tres
Depresidn -
ligera Hingurna |4
Tres 12
Una 16
Dos 35
5 Mas de 6
. tres
Drepresion Ningura |6
moderada
Tres 138
Una 16
Dos =15
z Mas de 17
. tres
Depresion -
severa MNingurna |2
Tres 32
Una 17
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TABLA VIII.
Materias repetidas por severidad de depresién

CSiZ\rendad Repetir Mo
e rmateria Estudiantes

Depresion

Mo, 49

ninguna

Siyme

preocupa |8
0 mucho

Depresion | 5iy me
minima preocupa | 4
url poco
51, pero
10 1me 7
preocupa
Mo,
nirnguna
Siyme
preocupa |8
1. rmacho
Depresion | 5i y me
ligera preocupa |2
url poco
51, pero
10 1me 4
preocupa
Mo,
nirgurna
51y e
preocupa |16
2. rmcho
Depresion | 51 v me
moderada | preocupa | &
url poco
51, pero
1o me 1
preocupa
Mo,
ninguna
51y e
preocupa |29
3. rrmcho
Depresion | 51 v me
Sevara preocupa (11
LIl poco
51, pero
o e 4
preocupa

28

=ta

=15)

Por el lado del andlisis de la carga horaria, se separd en grupos: aquellos estudiantes que trabajan con un
total de 88 estudiantes y los que no trabajan con un total de 214 estudiantes.

En el caso delas horas de clases semanales, se observa que existen pocas variaciones respecto ala distribucién
de porcentajes de severidad de depresion tanto de estudiantes que trabajan como aquellos que no trabajan
como se observa en la Fig. 5.
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Horas de clases semanales por severidad de depresion

Estudiantes que NO trabajan Estudiantes que trabajan

Horas de clases

Saveridad de Depresitn Severidad de Deprasién

FIG. 5.
Horas de clases semanales por severidad de depresion

En cuanto a las horas de estudio, se puede notar que la mayoria de los estudiantes tiende a estudiar entre
11 220 horas semanales independiente de su severidad de depresion o si se encuentran trabajando, ver Fig. 6.

Horas de estudio semanales por severidad de depresion

Estudiantes que NO trabajan Estudiantes que trabajan

™ Horas de estudio Horas de estudio
= De 112320 horas

Saveridad de Depresitn Severidad d2 Deprasién

FIG. 6.
Horas de estudio semanales por severidad de depresion

En cuanto a las horas de descanso semanal, se puede notar que més del 50% de los estudiantes afirman
tener menos de 4 horas para actividades de ocio en la semana. Como se muestra en la Fig. 7.



LATIN-AMERICAN JOURNAL OF COMPUTING, 2023, voL. 10, NUM. 1, ENERO-JUNIO, ISSN: 1390-9266 1390-913...

Horas de descanso semanales por severidad de depresion

Estudiantes que NO trabajan Estudiantes que trabajan
T Horas de destansa Horas de descanso.

e " e oras
o = Mas e 20 noras - - Mas e 20 horas

Saveridad de Depresitn Severidad de Deprasién

FIG. 7.
Horas de descanso semanales por severidad de depresion

En el caso de la dedicacién a las horas de trabajo, se conté tnicamente a aquellos estudiantes que trabajan,
donde se ve que la mayoria tiene un trabajo que ocupa de 1 a 10 horas de su tiempo a la semana, ver Fig. 8.

El consumo de alcohol habitual y muy frecuente tiene el mayor porcentaje en el nivel de depresion severa, es
mds, esta categoria es la que mayor proporcién de consumo frecuente tiene. Por otro lado, el nunca consumir,
en conjunto con el consumir poco, abarca en gran medida al grupo de depresién minima cémo se observa
en la Fig. 10.

Horas de trabajo semanales por severidad de depresién

Horas de trabajo
=D 1a10naras
= De 11320 horas
== De 21 30 horas
= De 31 2 40 noras
s g 40 noras

E

0. Depresion minima 1. Depresién ligera 2. Depresion moderada 3. Depresion severa
17] (100%) 20| (100%) 19/ (100%) 32| (100%)
Severidad de Depresidn

FIG. 8.
Horas de trabajo semanales por severidad de depresion

Por tultimo, el consumo de sustancias psicoactivas no parece existir un porcentaje relevante entre las
frecuencias de consumo y la severidad de depresion salvo el hecho que existe un 3% del grupo de estudiantes
con depresién severa quienes consumirian sustancias psicoactivas de manera habitual, ver Fig. 11.

En cuanto a las variables de relacién interpersonal, tienen una mayor diferencia en cuanto a los niveles
de severidad de depresion las relaciones con companeros de universidad, se evidencia que el porcentaje de
relaciones indiferentes u hostiles al no llevarse bien con los companeros es superior en los niveles de depresion
moderada y severa, como se observa en la Fig. 12.
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Lo mismo ocurre en caso de tener una relacién sentimental donde el porcentaje de no sentirse bien
es superior con un 6.17% respecto al numero estudiantes con depresién moderada y un 9% respecto a
estudiantes con depresion severa, ver Fig. 13.

Por dltimo, el porcentaje “no sentirse o llevarse bien con las personas quien se convive” tiene un
marcado porcentaje de 21% respecto al nimero de estudiantes con depresion severay 16.05% en estudiantes
con depresiéon moderada. También la respuesta “Me es indiferente” tiene un 32% respecto al numero
de estudiantes con depresién severa. Estos porcentajes son superiores en comparacién con los niveles de
depresién minima y ligera como se ve en la Fig. 14. En este punto, se podria realizar una desagregacion segin
las personas con las que vive, sin embargo, dado que la mayoria de la poblacién (85.1%) vive con sus padres,
esto no aportarfa al analisis.

== Nunca consumo
== Maximo, una vez a la semana

Consumo de comida chatarra por severidad de depresién === Entre una y tres veces a la semana
mm Mis de tres veces a la semana

(51.47%)
(47.17%)

(43.00%)

]

(37.74%)

0
(14.71%)

(44.44%)
(41.98%)
39.00%)
(12.00%)
(11.32%) (0.88%)
(6.00%)
(4.41%) (3.77%) (3.70%) -
, N - .

0. Depresion minima 1. Depresién ligera 2. Depresion moderada 3. Depresién severa
68| (100%) 53| (100%) 81| (100%) 100] (100%)

Severidad de Depresion

FIG. 9.
Consumo de comida chatarra por severidad de depresion

=== o consumo alcahal
m== Consumo poco, solo en ocasiones especiales
== Consumo moderadamente, méximo dos veces al mes

Consumo de alcohol por severidad de depresién C) Camenm (e [ b, (0 G (1T S
== Consume muy frecuentemente, al menos dos veces por semana
(45.28%)
44.12
; 42 65%)
Yy (39.00%)
135.80937 04%)
(30.19 31.00%)
E
# 20.75%)
2 19.75%)
14.00%} 5 oo
* (7.35%) (7.41%)
.(4.41%’ = .
(1.47%)
o -— -(0—0“%] (0.00%) _
! [ 0
0. Depresién minima 1. Depresion ligera 2. Depresién moderada 3. Depresion severa
68 | (100%) 53 | (100%) 81| (100%) 100 | (100%)
Severidad de Depresién

Consumo de alcohol por severidad de depresion
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(96.30%)

(3.70%)
— (0-00%)

3

o
2. Depresion moderada
81 | (100%)

Severidad de Depresion

FIG. 11.
Consumo de sustancias psicoactivas por severidad de depresion

Relacién con compafieros de universidad por severidad de depresién

(45.59%)

(27.94%)
(19.12%)
(7.35%)

0. Depresion minima
68 | (100%)

(35.85%)

(30.19%)

(22.64%)

1. Depresién ligera
53 | (100%)

Tengo una relacin cercana con mis compaieros de un

Unicamente tengo una refacio

== No, ninguna
=== 5[, de manera poco frecuente.
m= 5[, de manera habitual

(91.00%)

(6.00%)

3. Depresion severa
100 | (100%)

dad, me llevo bien con ellos

con mis de

Tengo una refacion distante con mis companeros de niversidad, no me llevo bien con eflos
No tenge ningun tipo de relacién con mis compafieros de universidad

(25.93%)

2. Depresion moderada
81| (100%)

Severidad de Depresion

FIG. 12.
Relacion con compasieros de universidad por severidad de depresion

Relacién sentimental por severidad de depresién

(70.59%)

(26.47%)

(2.94%) I (3.77%) (1 ggop)
I (D—Oﬂ%l—z |
1

o
0. Depresion minima
68 | (100%)

1. Depresion ligera
53 | (100%)

2. Depresion moderada
81 | (100%)

Severidad de Depresion

FIG. 15.

(25.93%)

(23.46%) (24.69%!
. 32“I III

(29.00%)

(26.00%)
muuﬂf.I o

3. DEP[ES i6n severa
100 | (100%)

Tengo una relacion sentimental y me siento bien al respecto
Tengo una relacion sentimental y me siento indiferente al respecto
Tengo una relacion sentimental y NO me siento bien al respecto
N tengo una relacion sentimental actuaimente

(71.60%)

(67.92%)
(26.42%)
(18.52%)
(3.70%) (617%)

(57.00%)

(21.00%)

(13.00%)
. (9.00%)

3. Depres; ion severa
100 | (100%)

Relacion sentimental por severidad de depresion
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B Vivo solo o sola
=== Me Ilevo bien con las personas que vivo actualmente.

Relacién con las personas gue viven por severidad de depresién === Me es indiferente a relacién con las personas que vivo actualmente
BEE o me siento o me llevo bien con las personas que vivo actualmente

(80.88%)

IRy (69.14%)

(40.00%)

(32.00%)

(21.00%)

(16.05%)

(12.35%]
o
—

(15.09%)

(13.24%)
(7.00%)

(9.43%)
(3.77%) -
2

(2.94%) 12.94%)
o — | —
2 2
0. Depresién minima 1. Depresion ligera 2. Depresién moderada 3. Depresion severa
68 | (100%) 53 | (100%) 81| (100%) 100 | (100%)
severidad de Depresién

Relacion con las personas que viven por severidad de depresion

El resumen de la distribucién de los datos se muestra la Fig. 15, en donde se muestra el nimero de
estudiantes por la puntuacién obtenida en el BDI-II agrupados por los niveles de severidad de depresion. En
esta figura, se destaca el nimero de personas con depresién severa como la mds numerosa.

Por ultimo, en la Fig. 16 se muestra como estdn distribuidos por edad y género el nimero de estudiantes
por severidad de depresién en donde se muestra que existe un mayor nimero de Hombres que Mujeres en la
muestra, ademds de que el nimero de Otros tiene solo 3 personas. En cuanto a la edad se ve que la muestra
cuenta mayormente con estudiantes de entre 20 a 23 seguido por los estudiantes de entre 16 a 19 anos. Estos
dos grupos muestran un mayor numero de estudiantes con depresiéon moderada y severa tanto en hombres,
mujeres y otros.

Resultados de BDI-Il por severidad de depresion

Severidad de Depresién

17
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£.030 - ™ == 1 Depresioniigera
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FIG. 15.
Resultados de BDI-I por severidad de depresion



LATIN-AMERICAN JOURNAL OoF COMPUTING, 2023, voL. 10, NUM. 1, ENERO-JUNIO, ISSN: 1390-9266 1390-913...

Géneroy Edad por Severidad de Depresion Genero ¢ Edad Severidad de depresion

Hombre 1621905
el
Depresién moderad:

22
Depresion severa

Depresion moderada

3
20a23afi0s
21 58
Depresion moderada 16a 19 afios

13
Depresin severa

54
20a23afi0s
5
Depresion minima
6

28
Depresion ligera

Depresion ligera

Mujer

16
Depresion severa 16a19aflos

3
P fieyor o igual a 32 aflos
Depresién moderada
26
1 24227 afos
Depresién moderada

26
Depresién minima

10
Depresion severa e

7 { \/\
Depresisnmoderada
Depre

28 otro

Depresion moderada

FIG. 16.
Andlisis de segregacion por género, edad y severidad de depresion

Luego de este anilisis de variables, se corroboré estas hipétesis y planeamientos con la construccién,
entrenamiento y evaluacion de los modelos de ML.

En cuanto a los resultados de rendimiento y evaluacion, la funcién LazyClassifier de LazyPredict mostrd
los 3 mejores algoritmos puntuados para cada tipo de dato preprocesado que se realizd, donde se destacé los
datos normalizados L1 con las métricas de rendimiento respectivas.

Los resultados se obtuvieron de haber entrenado a LazyClassifier con las 19 variables del conjunto de datos
normalizados L1, destacando el modelo de DecisionTreeClassifier con un Balanced Accuracy de 0.59 y un
F1-Score de 0.58. Seguido por el modelo de BernoulliNB con 0.42 de Balanced Accuracyy 0.41 de F1-Score.
Finalmente, el modelo BagginClassifer con 0.39 de Balanced Accurancyy 0.39 de F1-Score como se observa
en la Fig. 17.

Accuracy Balanced Accuracy ROC AUC
Model

DecisionTreeClassifi @ .59 None

|_1| |_I| |_I|

FIG. 17.
Modelos seleccionados de ML por LazyPredict para datos normalizados L1

Los resultados de la matriz de confusién para estos modelos se muestran en las Fig. 18, 19, 20, donde se
observa la eficacia de los clasificadores en funcién del Accuracy puntuado.
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—-0.12

0.08
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0.02

0.00

v 1 2 3

FIG. 18.
Matriz de confusion de Decision TreeClassifier

Por la parte del andlisis de las variables para determinar su relevancia, se desarroll6 una permutacién de
entre 2 a 15 variables que podrian incidir en la depresién destacando que las preguntas q23 y q24, relacionados
con el género y edad respectivamente, estdn presentes como factores a incidir en estudiantes universitarios,
como se observa en la Fig. 21

Por otro lado, las preguntas q38, q39, q40, asociadas con relaciones interpersonales, las cuales fueron
analizadas como se vio en las Fig. 12, 13 y 14, tienen una mayor incidencia en determinar la severidad
de depresiéon de un estudiante y se llegd a una exactitud balanceada de hasta 0.53 usando un modelo
BaggingClassifier.

Mientras que las variables de 30, q31, q32 y q33, relacionadas con la carga horaria, cuya exactitud
balanceada muestra valores entre 0.31 y 0.32 con distintos modelos de aprendizaje automatico. Esto sustenta
el andlisis planteado en las Fig. 5, 6, 7 y 8. El detalle de los modelos, el Balanced Accuracy y las variables se
muestran en la Fig. 24
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FIG. 19.
Matriz de confusion de BernoulliNB
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FIG. 20.
Matriz de confusion de BaggingClassifier
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[148] 1 df models_var analist.drep_duplicate
2 df_models_var_analist.sort_values (by y', ascending= ).head()
Model Balanced Accuracy Variables
54 BaggingClassifier 053 ['q39', 'q23', 'qd0', 'q24", 'q387]
171 LGBMClassifier 0.48 ['g39, 'g23', 'g25', 'qd0', 'q24', 'q381]
358 BaggingClassifier 048 [q26','q39, '922', 'q27", 'q25', 'q40",
87  NearestCentroid 047 ['g24', 'q40’, 'q39"
95  NearesiCentroid 047 [q39,'g2%, 'g36', 'q40', 'g37", 'q38’, 'q35°

1 df models_var_analist.sort_values(by='Bal ccuracy', ascending= )-tail()

Model Balanced Accuracy Variables
13 Perceptron 032 ['q25", 'q247]
65 NearestCentroid 032 [q33,'q23, 'q36', 'q30", 'g31', 'q37",
31 PassiveAggressiveClassifier 032 ['q33, 'g23', 'q22', 'q30’,
129 BernoulliNB 031 [g33,'g22,

4  PassiveAggressiveClassifier

FIG. 21.
Resultado de variables que inciden en la depresion

VI. CONCLUSIONES

La recoleccién de datos se la realiz6 durante las tltimas 2 semanas del semestre académico 2022A de
la EPN, esto pudo repercutir en el resultado de los estados de estrés, ansiedad y depresion de muchos
de los voluntarios, de los cuales, aproximadamente un tercio mostrd depresion severa

Los datos género y edad representaron variables significadas en determinar la severidad de depresion
de acuerdo con el andlisis estadistico y los resultados del Accuracy de los modelos de ML que tenfan
estas variables.

A parte del género y la edad, las variables que inciden en mayor medida fueron aquellas de relaciones
interpersonales (q38, q39 y q40), seguido por las variables de consumo (q35, q36 y q37).

Las variables poco significativas resultaron ser las variables académicas (q26, q27, q28 y q29) y
especialmente las variables de carga horaria (q30, q31, g32 y q33) ya que no representaron una
diferencia sustancial en los porcentajes de severidad de depresion por niimero de estudiantes. Lo
cual se pudo constatar al aplicar el entrenamiento de los modelos de ML con el conjunto de las
variables permutadas, donde muestra que aquellos modelos con Balanced Accuracy més bajo fueron
entrenados con estas variables.

El mejor modelo fue el de Decision Tree Classifier con un Accuracy de 0.59, sin embargo, para
considerar desplegar un modelo 6ptimo de ML se deberia tener un Accuracy més cercano a 1.0.

VII. RECOMENDACIONES

En caso de realizar un andlisis a una poblacién universitaria, relacionado con situaciones de estrés, se
debe ¢jecutar la recoleccion de informacién de los participantes en periodos del semestre en los cuales
no se tenga carga excesiva de trabajo en el 4mbito académico, como lo son la cercania a exdmenes
parciales o finales ya que pueden alterar la precepcion del estudiante sobre su situacién psicoldgica.

47



LATIN-AMERICAN JOURNAL oF COMPUTING, 2023, voL. 10, NUM. 1, ENERO-JUNIO, ISSN: 1390-9266 1390-913...

o Se debe seleccionar las variables mas significativas en cuanto a la construccién de cualquier modelo
que se busque desarrollar. Esta seleccion a su vez dependera de la cantidad de datos que se haya
recolectado y servird para entrenar el modelo, obteniendo mejores resultados en sus métricas de
rendimiento.

e Se debe determinar las variables a evaluar, para posteriormente realizar el analisis exploratorio y
estadistico de los datos, en funcién de los objetivos planteados en la fase de analisis de la situaciéon o
entendimiento del negocio, para evitar iteraciones innecesarias en el ciclo de vida del proyecto.

e Sedebera considerar el recopilar una cantidad de registros (filas) significativa para el entrenamiento
delos modelos de ML. Aproximadamente, 100 veces el nimero de variables (columnas) del conjunto
de datos. Por ejemplo, el conjunto de datos de este proyecto conté con 19 variables y la cantidad de
1900 registros seria la 6ptima.

e Considerar la evaluacién conjunta de otros cuestionarios estandarizados para la estimacién de
severidad de trastorno de depresion.
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