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Resumen

Esta tesis presenta el desarrollo de un modelo para la detección del Trastorno de An-
siedad Generalizada (TAG) mediante algoritmos de aprendizaje automático supervisado. El
objetivo principal de la investigación fue evaluar el desempeño de distintos modelos super-
visados utilizando métricas clave bajo diversas configuraciones, incluyendo la selección de
características y la optimización de hiperparámetros.

Para ello, se analizaron 244 registros obtenidos a partir de cuatro cuestionarios que eva-
luaron variables sociodemográficas, estrategias de historia de vida y niveles de ansiedad.
Tras un proceso de selección de características relevantes, se evaluaron siete algoritmos su-
pervisados en dos condiciones: configuración de hiperparámetros por defecto y configuración
optimizada. Entre ellos, el modelo Random Forest, ajustado mediante submuestreo aleato-
rio y búsqueda aleatoria de hiperparámetros, obtuvo el mejor desempeño, alcanzando una
exactitud del 81 % y una sensibilidad del 78 %.

Los resultados destacan la relevancia de las estrategias de historia de vida como variables
predictoras del TAG, en particular dimensiones como las relaciones interpersonales, la ma-
duración precoz y la impulsividad, las cuales mostraron asociaciones significativas con dicho
trastorno. Estos hallazgos respaldan la viabilidad de incorporar variables de historia de vida
en modelos predictivos de TAG, aportando una perspectiva integral que considera factores
conductuales, cognitivos y sociodemográficos.

Palabras clave: aprendizaje automático supervisado; clasificación; estrategias de histo-
ria de vida; trastorno de ansiedad generalizada.



Abstract

This thesis presents the development of a model for detecting Generalized Anxiety Disor-
der (GAD) using supervised machine learning algorithms. The main objective of the research
was to evaluate the performance of various supervised models using key metrics under diffe-
rent configurations, including feature selection and hyperparameter optimization.

For this, 244 records were analyzed, collected through four questionnaires that assessed
sociodemographic variables, life history strategies, and anxiety levels. After selecting relevant
features, seven supervised algorithms were evaluated under two conditions: default hyperpa-
rameter configuration and optimized configuration. Among them, the Random Forest model,
tuned using random undersampling and random search for hyperparameter optimization,
achieved the best performance, with an accuracy of 81 % and a sensitivity of 78 %.

The results highlight the relevance of life history strategies as predictive variables for
GAD, particularly dimensions such as interpersonal relationships, early maturation, and im-
pulsivity, which showed significant associations with the disorder. These findings support
the feasibility of incorporating life history variables into predictive models of GAD, provi-
ding a comprehensive perspective that includes behavioral, cognitive, and sociodemographic
factors.

Keywords: classification; generalized anxiety disorder; life history strategies; supervised
machine learning.
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Capítulo 1

Introducción

El presente capítulo tiene como propósito establecer los fundamentos conceptuales y
metodológicos de esta investigación. Se presenta el contexto general del problema de estudio,
se detallan los objetivos específicos establecidos, se delimitan los alcances y limitaciones del
trabajo, se describe la metodología de solución implementada y, finalmente, se explica la
organización estructural del documento completo.

1.1. Contexto general
En México, el proyecto Encovid-19 reportó una prevalencia del Trastorno de Ansiedad

Generalizada del 31-33 % en 2020 (Gaitán-Rossi et al., 2021). Las estrategias de historia de
vida, un enfoque de la psicopatología evolutiva, pueden ser utilizadas para realizar predic-
ciones de la psicología de un individuo y el posible desarrollo de una psicopatología (Giudice
et al., 2015; Kavanagh y Kahl, 2016). Aunque el aprendizaje automático ha ganado relevan-
cia en la detección de trastornos mentales, existe poca evidencia sobre modelos que utilicen
variables de estrategias de historia de vida. Por tal razón, el propósito de este proyecto es
desarrollar un modelo de detección automática del trastorno de ansiedad generalizada ba-
sado en información relacionada con las estrategias de historia de vida. Este enfoque busca
mejorar la comprensión y detección temprana de los trastornos de ansiedad, proporcionando
nuevas perspectivas para el diagnóstico clínico. Se implementó una variedad de modelos de
aprendizaje automático, incorporando selección de características, estrategias de balanceo
de clases y optimización de hiperparámetros para garantizar un rendimiento óptimo, con-
firmado mediante la validación del mejor modelo. Los resultados de esta investigación no
solo contribuirán al campo de la salud mental desde una perspectiva técnica, sino que tam-
bién aportarán conocimientos valiosos sobre los factores clave que influyen en el desarrollo y
manifestación de la ansiedad generalizada.
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1.2. Planteamiento del problema
Los trastornos de salud mental son un desafío global importante, con aproximadamente

uno de cada ocho individuos afectados en todo el mundo (WHO, 2023) y una alta preva-
lencia en México (Instituto Mexicano del Seguro Social, 2023). El Trastorno de Ansiedad
Generalizada (TAG) destaca por su impacto significativo en la calidad de vida y, a pesar de
los avances en la comprensión y el tratamiento de los trastornos de ansiedad, aún persisten
desafíos importantes en la detección temprana y la predicción precisa de este trastorno.

En este contexto, el uso de algoritmos de aprendizaje automático en salud mental es
crucial debido al crecimiento de los datos y la necesidad de mejorar la precisión en diag-
nóstico y predicción. Se han comparado varios algoritmos en estudios de casos, incluyendo
Bosque Aleatorio, Redes Neuronales Artificiales y XGBoost (Baba y Bunji, 2023; Kumar
et al., 2023; Mutalib y Al, 2021), pero aún no se han identificado las características de estra-
tegias de historia de vida con mayor importancia para la detección del trastorno de ansiedad
generalizada.

El problema central de esta investigación radica en determinar el modelo de aprendizaje
automático más efectivo para detectar el trastorno de ansiedad generalizada al considerar las
estrategias de historia de vida de un individuo. Sin embargo, esta tarea se complica debido
a la falta de conjuntos de datos que combinen información detallada sobre las estrategias de
historia de vida con la presencia o ausencia del trastorno de ansiedad generalizada, así como
la identificación de variables relevantes en este contexto.

Para abordar este problema, se plantean dos preguntas clave: ¿Qué características de
las estrategias de historia de vida se consideran importantes para evaluar el desarrollo del
trastorno de ansiedad generalizada?, ¿Cuál es el rendimiento de los modelos de aprendizaje
automático para predecir el trastorno de ansiedad generalizada a partir de aspectos de la
historia de vida de una persona?. La respuesta a estas preguntas de investigación permitirá
identificar el modelo de aprendizaje automático más eficaz en la detección del trastorno
de ansiedad generalizada utilizando características relevantes de la historia de vida de un
individuo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general
Construir un modelo de aprendizaje automático interpretable para la detección del Tras-

torno de Ansiedad Generalizada mediante algoritmos supervisados y técnicas de inteligencia
artificial explicable aplicados a variables psicométricas, conductuales y sociodemográficas,
con el propósito de identificar perfiles de riesgo.
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1.3.2. Objetivos específicos
1. Construir un conjunto de datos estructurado y preprocesado mediante la aplicación

en población mexicana de instrumentos psicométricos validados para obtener medicio-
nes confiables del factor K, marcadores de estrategias de historia de vida, niveles de
preocupación y variables sociodemográficas relevantes.

2. Desarrollar múltiples modelos supervisados de aprendizaje automático mediante al-
goritmos de clasificación a partir del conjunto de datos de variables psicométricas y
sociodemográficas para detectar la presencia del Trastorno de Ansiedad Generalizada.

3. Evaluar la eficacia del modelo de detección del Trastorno de Ansiedad Generalizada
mediante métricas de desempeño específicas, utilizando técnicas de validación cruzada
y pruebas en un conjunto de datos independiente, con el fin de determinar su capacidad
de generalización.

1.4. Metodología de solución
La metodología de solución propuesta para abordar el desarrollo del proyecto se repre-

senta en la Figura 1.1 e implica cuatro fases distintas: (1) Recolección de datos para el caso
de estudio de trastorno de ansiedad generalizada, (2) Preprocesamiento de datos obtenidos
de los instrumentos psicológicos, (3) Desarrollo del modelo para detección de trastorno de
ansiedad generalizada, y (4) Validación del modelo para detección de trastorno de ansiedad
generalizada.

1.5. Organización de la tesis
El presente documento se estructura en seis capítulos, anexos y referencias. El Capítu-

lo 2 presenta los fundamentos teóricos relacionados con esta investigación, incluyendo una
descripción detallada de los algoritmos de clasificación utilizados, las métricas de evaluación
aplicadas, así como una revisión conceptual del trastorno de ansiedad generalizada y de las
estrategias de historia de vida. El Capítulo 3 presenta la revisión de los trabajos reportados
en la literatura que sirvieron de base para la investigación. En el Capítulo 4 se detalla el
proceso implementado para el desarrollo del modelo de detección para el trastorno de ansie-
dad generalizada, abarcando la recolección y el preprocesamiento de los datos, los resultados
preliminares obtenidos con los primeros modelos implementados y el proceso de optimiza-
ción de hiperparámetros. El Capítulo 5 abarca la validación del modelo seleccionado con un
nuevo conjunto de datos. Se presentan los resultados obtenidos y se ofrece una interpretación
del modelo construido. Finalmente, en el Capítulo 6 se presentan las conclusiones derivadas
de este proyecto, los trabajos futuros y los productos académicos generados a partir de la
investigación.
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Figura 1.1: Metodología de solución
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Capítulo 2

Marco teórico

En este capítulo se presentan los fundamentos teóricos que sustentan esta investigación y
que permiten comprender la relevancia del enfoque adoptado. Se describen los conceptos clave
del aprendizaje automático, explicando los principios básicos de los algoritmos de clasificación
supervisados utilizados y las métricas de evaluación de desempeño. Además, se abordan los
aspectos teóricos relacionados con el trastorno de ansiedad generalizada y las estrategias de
historia de vida.

2.1. Fundamentos del aprendizaje automático
El aprendizaje automático (Machine Learning) es un subconjunto de la inteligencia ar-

tificial que se centra en utilizar conjuntos de datos que pueden ser limitados o extensos y
algoritmos escalables (Burkov, 2019). En el ámbito de la salud mental, se ha utilizado para
desarrollar modelos que predicen o detectan trastornos a partir de variables específicas y
los algoritmos representativos de aprendizaje supervisado que se utilizan en varios trabajos
relacionados con la salud mental son Máquinas de Soporte Vectorial, Random Forest, Nai-
ve Bayes, K Vecinos más Cercanos, XGBoost, Regresión Logística, AdaBoost y Perceptrón
Multicapa (Cho et al., 2019; Chung y Teo, 2023).

Algoritmos de aprendizaje automático supervisado
La Máquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) es un algoritmo

de aprendizaje supervisado utilizado para tareas de clasificación. En su versión lineal, el
objetivo principal es encontrar un hiperplano que separe de manera óptima dos clases en
un espacio de características, maximizando el margen entre los datos más cercanos de cada
clase, denominados vectores de soporte (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014). El modelo es
definido como:

f(x) = wT x + b (2.1)
donde w ∈ Rd es el vector de pesos y b ∈ R es el sesgo. El objetivo es encontrar los

parámetros w y b que definan un hiperplano de separación con el máximo margen posible.
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Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en el principio de
ensamble de modelos, cuyo objetivo es mejorar la precisión y la capacidad de generalización
mediante la combinación de múltiples árboles de decisión construidos sobre subconjuntos
aleatorios de los datos (Ordonez, 2006). En problemas de clasificación, el modelo construye
un conjunto de T árboles de decisión {ht(x)}T

t=1, cada uno entrenado de forma independiente,
y la predicción final para una nueva observación x se obtiene mediante votación mayoritaria
entre los árboles:

ŷ = modo{ht(x)}T
t=1 (2.2)

Naive Bayes es un clasificador probabilístico basado en el teorema de Bayes, que asume
independencia entre las variables predictivas dado el valor de la clase (Cho et al., 2019). El
objetivo es estimar la probabilidad posterior P (x | y) para predecir la clase más probable de
una nueva observación x:

P (x | y) =
d∏

j=1
P (xj | y) (2.3)

K Vecinos más Cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) es un algoritmo basado en
instancias que consiste en asignar una clase a una nueva observación x en función de las clases
de sus k vecinos más cercanos en el espacio de características (Burkov, 2019). La distancia
entre observaciones se calcula generalmente mediante la distancia euclidiana:

dist(x, xi) =

√√√√√ d∑
j=1

(xj − xij)2 (2.4)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado ba-
sado en árboles de decisión donde el principio fundamental está basado en la construcción
de un modelo aditivo mediante la combinación secuencial de múltiples modelos débiles, don-
de cada modelo nuevo corrige los errores cometidos por el conjunto de modelos anteriores
(Chen y Guestrin, 2016). Sea xi ∈ Rd un vector de características y yi la variable de salida,
el modelo XGBoost busca predecir yi como una suma de funciones de predicción ft ∈ F ,
donde F representa el espacio de árboles posibles:

ŷi =
T∑

t=1
ft(xi), ft ∈ F (2.5)

La regresión logística multinomial es una extensión de la regresión logística binaria
utilizada para modelar problemas de clasificación con múltiples clases mutuamente exclu-
yentes. Es un modelo de aprendizaje supervisado que estima directamente la probabilidad de
pertenencia de una observación a cada una de las k clases posibles, basándose en un conjun-
to de variables predictoras (Hastie et al., 2009). El modelo define una función discriminante
para cada clase k de la forma:

P (yi = k | xi) = exp(w⊤
k xi + bk)∑K

j=1 exp(w⊤
j xi + bj)

(2.6)
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donde wk es el vector de coeficientes correspondiente a la clase k y bk es el intercepto
para la clase k.

El Perceptrón Multicapa es una arquitectura de red neuronal artificial de tipo feedfor-
ward que incorpora una o más capas ocultas con funciones de activación no lineales, lo que
le permite modelar relaciones complejas y no lineales entre las variables de entrada y salida
(Goodfellow et al., 2016). Esta red neuronal aprende los parámetros (pesos y sesgos) me-
diante la minimización de una función de pérdida a través del algoritmo de retropropagación
del error, usualmente optimizado con métodos de descenso por gradiente (Rumelhart et al.,
1986). Un Perceptrón Multicapa con una sola capa oculta se define mediante las siguientes
operaciones:

zi = ϕ
(
W (1)xi + b(1)

)
(2.7)

yi = σ
(
W (2)zi + b(2)

)
(2.8)

donde W (1) y b(1) son los pesos y sesgos de la capa oculta, W (2) y b(2) son los pesos y
sesgos de la capa de salida, ϕ es la función de activación de la capa oculta y σ es la función
de activación de la capa de salida.

Métricas de evaluación en modelos de clasificación
La evaluación de los modelos de aprendizaje es importante ya que nos permite compa-

rar su rendimiento entre ellos y con los ya existentes a través de métricas que estiman si
la predicción del modelo iguala o supera el desempeño de un profesional con experiencia.
Esta evaluación se realiza a través de métricas derivadas de una matriz de confusión. Esta
matriz de confusión tabula la relación entre los resultados predichos y los resultados reales,
obteniendo el número de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos
negativos. Los modelos fueron evaluados mediante múltiples métricas de rendimiento, inclu-
yendo exactitud, precisión, sensibilidad y F1 Score (Tabla 2.1), con el fin de proporcionar
una visión integral de su desempeño.

Tabla 2.1: Resumen de las métricas de evaluación utilizadas en la validación del modelo

Métrica Definición Fórmula

Exactitud Proporción de predicciones correctas entre todas
las observaciones

V P + V N

V P + V N + FP + FN

Precisión Proporción de verdaderos positivos sobre el
total de predicciones positivas

V P

V P + FP

Sensibilidad Proporción de verdaderos positivos sobre el
total de casos positivos reales

V P

V P + FN

F1 Score Media armónica entre la precisión y la
sensibilidad

2× Precisión× Sensibilidad
Precisión + Sensibilidad

Nota: VP: Verdaderos positivos. FP: Falsos positivos. FN: Falsos negativos. VN: Verdaderos negativos.
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Además, los modelos se evaluaron con los valores de área bajo la curva ROC (Caracte-
rísticas Operativas del Receptor) - o también conocida por sus siglas en inglés, ROC-AUC -
y área bajo la curva de Precisión - Sensibilidad - por sus siglas en inglés, PR-AUC.

El área bajo la curva ROC es una métrica que muestra en un gráfico los verdaderos posi-
tivos versus la proporción de falsos negativos de todos los umbrales definidos . La puntuación
puede ser de 0 a 1, con un valor de 1 que indica un rendimiento perfecto y un valor de 0.5 que
indica poder discriminatorio aleatorio o nulo (Rashidi et al., 2023). Por otro lado, la curva
de precisión-sensibilidad es una herramienta que evalúa el rendimiento de los clasificadores
representando el valor predictivo positivo frente a la tasa de verdaderos positivos, siendo una
alternativa para la curva ROC en conjuntos de datos desbalanceados (Brodersen et al., 2010;
Davis y Goadrich, 2006).

Selección de características
La selección de características es un proceso en el aprendizaje automático que consiste en

elegir un subconjunto de características relevantes a partir de un conjunto más amplio, con
el fin de mejorar el rendimiento y la eficiencia del modelo (Rawat, 2021; Srivastava et al.,
2013). Su objetivo es eliminar características irrelevantes, redundantes y ruidosas, reduciendo
así la dimensionalidad y la complejidad computacional (Büyükkeçeci y Okur, 2023). La
importancia de este proceso radica en su capacidad para incrementar la precisión del modelo,
simplificar su estructura, mejorar la calidad y comprensión de los datos, y aumentar la
eficiencia computacional. La selección de características es aplicable tanto a contextos de
aprendizaje supervisado como no supervisado, y puede potenciar de manera significativa el
desempeño de diversos algoritmos de aprendizaje automático (Srivastava et al., 2013).

Existen tres enfoques principales para la selección de características: (i) métodos de fil-
trado (filter methods), que evalúan las características de manera independiente al modelo
predictivo; (ii) métodos de envoltura (wrapper methods), que utilizan el rendimiento de un
modelo específico para seleccionar subconjuntos óptimos; y (iii) métodos embebidos (embed-
ded methods), que integran la selección de características dentro del proceso de entrenamiento
del modelo (Kohavi y John, 1997). En esta sección se describen tres técnicas representati-
vas utilizadas en el trabajo de investigación: SelectKBest con prueba de chi-cuadrada, la
Eliminación Recursiva de Características (RFE) y el Análisis Factorial.

SelectKBest con prueba de Chi-cuadrada

La técnica SelectKBest basada en la prueba de chi-cuadrada es un método de filtrado
comúnmente utilizado cuando tanto las características como la variable objetivo son cate-
góricas. Este procedimiento evalúa la dependencia estadística entre cada característica y
la variable a predecir, seleccionando las k variables que presentan los mayores valores de
chi-cuadrada, los cuales indican una mayor asociación con la variable objetivo.

La estadística utilizada se define como:

χ2 =
∑ (Oij − Eij)2

Eij

(2.9)
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donde Oij representa la frecuencia observada en la celda i, j de la tabla de contingencia,
y Eij la frecuencia esperada bajo la hipótesis de independencia. Esta técnica es eficiente y
fácilmente interpretable, aunque presenta limitaciones importantes, como su aplicabilidad
exclusiva a variables discretas y su incapacidad para capturar interacciones entre caracterís-
ticas (Huan Liu y Lei Yu, 2005).

Eliminación Recursiva de Características (RFE)

La Eliminación Recursiva de Características (Recursive Feature Elimination, RFE) es un
método de envoltura que selecciona variables en función de su contribución al rendimiento
de un modelo predictivo. El procedimiento de RFE comienza con el entrenamiento de un
modelo supervisado sobre el conjunto completo de características. A continuación, se calcula
un ranking de importancia para cada variable —comúnmente derivado de los coeficientes
del modelo o de medidas como la importancia de los atributos en árboles de decisión—. La
característica con menor puntuación se elimina, y el modelo se reentrena con el subconjunto
restante (Priyatno y Widiyaningtyas, 2024). Este proceso se repite hasta alcanzar un número
predefinido de variables o hasta que se cumpla un criterio de detención.

Este enfoque es particularmente compatible con algoritmos que permiten una interpre-
tación directa de la importancia de cada variable, como:

Máquinas de vectores de soporte (SVM) con kernel lineal

Regresión logística

Árboles de decisión y bosques aleatorios

Este enfoque tiene como ventaja principal su capacidad para considerar interacciones
y relaciones no lineales entre variables. Sin embargo, su costo computacional es elevado,
especialmente en conjuntos de datos de alta dimensionalidad (Guyon et al., 2002).

Análisis Factorial

El Análisis Factorial es una técnica estadística multivariante utilizada para identificar
estructuras latentes en un conjunto de variables observadas. A través de la extracción de
factores, busca explicar la variabilidad de un conjunto de datos mediante un número reducido
de dimensiones subyacentes. Aunque no constituye un método de selección de características
en sentido estricto, sí permite reducir la dimensionalidad conservando la información esencial.

Según De la Fuente Fernández, 2011, el Análisis Factorial (AF) contempla dos métodos
distintos:

Análisis que incluye toda la varianza, tanto común como no común: El método
más común es el Análisis de Componentes Principales (ACP) que utiliza la matriz de
correlaciones donde los valores fuera de la diagonal principal, elevados al cuadrado,
muestran la varianza compartida entre las variables correspondientes, y se incluye el
valor uno en la diagonal principal.
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Análisis que se centra únicamente en la varianza común: El método tradicional
es el Análisis de Factores Comunes (AFC) que reemplaza los unos de la diagonal por
estimaciones de la varianza que cada ítem tiene en común con los demás (denominado
comunalidad).

En particular, el Análisis Factorial Exploratorio no asume cuántos factores se deben
extraer, permitiendo que el número se defina durante el análisis. Uno de los elementos más
importantes en este análisis son las cargas factoriales, que indican la fuerza de la relación
entre cada variable observada y cada factor latente. Generalmente, las cargas factoriales se
interpretan según su magnitud: valores cercanos a 1 o -1 denotan una relación fuerte, mientras
que valores cercanos a 0 indican una relación débil. Se considera que cargas factoriales por
encima de 0.4 son significativas para determinar la asociación entre variables y factores
(Yaminfirooz y Gholinia-Ahangar, 2014).

Los pasos a seguir para realizar un análisis factorial sugeridos por Watkins, 2020 se
encuentran en la Figura 4.4.

Figura 2.1: Diagrama de flujo para realizar un Análisis Factorial Exploratorio
Nota: Adaptado de Watkins, 2020.
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Se recomienda realizar un análisis factorial confirmatorio después de un análisis factorial
exploratorio para validar la estructura dimensional de una medida (Floyd y Widaman, 1995).
El análisis factorial confirmatorio se utiliza para evaluar una teoría existente y examina si
dicho modelo se ajusta adecuadamente a los datos (Bandalos, 1996). El autor Matsunaga,
2010 propone que un modelo de análisis factorial confirmatorio sea evaluado considerando su
ajuste exacto (es decir, el valor de χ2), el RMSEA, uno de los índices de ajuste incremental
(como el CFI, TLI o RNI) y el SRMR. Un buen ajuste del modelo se puede considerar cuando
el valor calculado de χ2 no es estadísticamente significativo, el RMSEA es menor a 0.06, el
CFI/TLI/RNI es mayor a 0.95, y el SRMR es menor a 0.10.

Optimización de hiperparámetros
La optimización de hiperparámetros es un aspecto importante del aprendizaje automá-

tico, cuyo objetivo principal es identificar los valores óptimos de los parámetros que deben
fijarse antes del proceso de entrenamiento del modelo (Monica y Agrawal, 2024). A diferencia
de los parámetros que se ajustan durante el entrenamiento, los hiperparámetros controlan
aspectos clave del comportamiento del algoritmo, tales como la tasa de aprendizaje, la pro-
fundidad de los árboles de decisión o el número de neuronas ocultas.

El ajuste adecuado de estos hiperparámetros tiene un impacto directo en diversos as-
pectos del modelo, entre ellos: el rendimiento predictivo, la tasa de convergencia durante el
entrenamiento y la capacidad de generalización a datos no vistos (Lytra, 2021). Una elección
subóptima de hiperparámetros puede resultar en modelos ineficaces, sobreajustados o con
pobre desempeño, aun cuando el algoritmo subyacente sea sólido.

Para llevar a cabo esta tarea, se han desarrollado múltiples técnicas, entre las que se
destacan:

Búsqueda en malla (Grid Search): Este método consiste en especificar un conjunto
de valores posibles para cada hiperparámetro y, a continuación, realizar una búsqueda
exhaustiva en una rejilla multidimensional para evaluar el rendimiento del modelo para
cada combinación de hiperparámetros (Andonie, 2019). La secuencia de acciones que
se llevan a cabo en esta técnica se describen en el Algoritmo 1.

Búsqueda aleatoria (Random Search): Este enfoque selecciona aleatoriamente un
número predefinido de muestras dentro de los límites superior e inferior como valores
candidatos para los hiperparámetros (Bergstra y Bengio, 2012). Estos candidatos se
entrenan hasta que se agotan las configuraciones al azar. La idea de esta técnica es
encontrar hiperparámetros óptimos o una aproximación si el espacio de búsqueda es lo
suficientemente amplio. La secuencia de acciones que se llevan a cabo en esta técnica
se describen en el Algoritmo 2.

Optimización bayesiana: modela la relación entre hiperparámetros y desempeño del
modelo mediante procesos gaussianos, lo que permite tomar decisiones más informadas
al seleccionar combinaciones prometedoras (Wu et al., 2019). El objetivo general de la
optimización bayesiana es encontrar la configuración óptima x∗ que maximiza el valor
de la función f(x) utilizando una función objetivo desconocida f que recibe un valor
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de entrada x, donde la función objetivo real es desconocida.La secuencia de acciones
que se llevan a cabo en esta técnica se describen en el Algoritmo 3.

Algoritmo 1: Búsqueda en Rejilla
Data:
Espacio de búsqueda de hiperparámetros Θ
Modelo de aprendizaje automático M
Conjunto de datos de entrenamiento Dtrain

Result: Mejor configuración de hiperparámetro θ∗

θ∗ ← ∅;
best_performance← −∞;
for θ in Θ do

Mθ ← Inicializar el modelo M con los hiperparámetros θ;
Entrenar Mθ con Dtrain;
performance← Evaluar el desempeño de Mθ con el conjunto de prueba;
if performance > best_performance then

best_performance← performance;
θ∗ ← θ;

Algoritmo 2: Búsqueda Aleatoria
Data:
Espacio de búsqueda de hiperparámetros Θ
Modelo de aprendizaje automático M
Conjunto de datos de entrenamiento Dtrain

Número de iteraciones n
Result: Mejor configuración de hiperparámetro θ∗

θ∗ ← ∅;
best_performance← −∞;
for i← 1 to n do

θ ← Muestreo aleatorio de Θ;
Mθ ← Inicializar el modelo M con los hiperparámetros θ;
Entrenar Mθ con Dtrain;
performance← Evaluar el desempeño de Mθ con el conjunto de prueba;
if performance > best_performance then

best_performance← performance;
θ∗ ← θ;
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Algoritmo 3: Optimización Bayesiana
Data:
Proceso gaussiano a priori sobre f .;
Observar f en n0 puntos de acuerdo con un diseño experimental inicial de llenado de
espacio.;
Inicializar n = n0.
while n ≤ N do

Actualizar la distribución de probabilidad posterior sobre f utilizando todos los
datos disponibles.;

Sea xn un maximizador de la función de adquisición sobre x, donde la función de
adquisición se calcula utilizando la distribución posterior actual.;

Obsérvese que yn = f(xn).;
Incrementar n;

Result: ya sea el punto evaluado con la mayor f(x), o el punto con la mayor media
posterior.

2.2. Trastorno de Ansiedad Generalizada
En la “Clasificación Internacional de Enfermedades, undécima revisión (CIE-11), Orga-

nización Mundial de la Salud (OMS)”, 2024 se define el trastorno de ansiedad generalizada
como una preocupación excesiva por diversos eventos cotidianos relacionados con la familia,
salud, finanzas, escuela o trabajo, persistente durante meses. Las personas que padecen este
trastorno suelen reaccionar exageradamente ante situaciones percibidas como amenazantes,
enfrentando dificultades para manejar las emociones negativas derivadas. La preocupación,
lejos de ser beneficiosa, actúa como mecanismo compensatorio que perpetúa las emociones
negativas, mermando la capacidad de sentir emociones positivas. Esta preocupación sobre la
preocupación es especialmente prevalente en el trastorno.

Diagnóstico
El Manual Diagnóstico y Estadístico de los Trastornos Mentales, Quinta Edición (Ame-

rican Psychiatric Association, 2013), establece que:

Se debe sentir anticipación aprensiva mayoritariamente durante al menos seis meses.

Es difícil para el individuo controlar la constante preocupación.

Debe haber tres o más de los siguientes síntomas más días de los que no en los úl-
timos seis meses: inquietud, fatiga, dificultad para concentrarse, irritabilidad, tensión
muscular y problemas de sueño.

Los síntomas causan malestar significativo o deterioro en áreas importantes de la vida
del individuo.

La condición no se atribuye a sustancias o a condiciones médicas.

No se explica mejor por otro trastorno mental.
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Prevalencia, desarrollo y curso
De acuerdo a lo reportado en el proyecto de Encovid-19 en México (Gaitán-Rossi et al.,

2021), la prevalencia del trastorno de ansiedad generalizada fue del 31 % al 33 % entre abril
y junio de 2020. Las mujeres tienen el doble de riesgo que los hombres de experimentar
ansiedad generalizada. Este trastorno suele diagnosticarse alrededor de los 20 años, con una
edad media de inicio de aproximadamente 30 años (American Psychiatric Association, 2013).
Su curso es generalmente crónico, con frecuentes recaídas.

Factores de riesgo
Temperamentales: La inhibición conductual, afectividad negativa (neuroticismo) y
evitación del daño están vinculadas al trastorno.

Ambientales: Las adversidades en la infancia y sobre protección parental se han
relacionado, aunque no se han identificado factores específicos esenciales para el diag-
nóstico.

Genéticos y Fisiológicos: Un tercio del riesgo es genético, superponiéndose con el
neuroticismo y compartido con otros trastornos del ánimo, principalmente el trastorno
depresivo mayor.

2.3. Estrategias de historia de vida
Las estrategias de historia de vida constituyen formas complejas de adaptación que han

evolucionado en respuesta a las exigencias del entorno de los seres humanos. Estas estrate-
gias comprenden una combinación de características conductuales y fisiológicas orientadas a
enfrentar diversas presiones ambientales (Kahl et al., 2022). Para explicar cómo las condi-
ciones del entorno y las experiencias durante la infancia influyen en el desarrollo de dichas
estrategias, se ha propuesto un continuo denominado rápido-lento (Figura 2.2). Este conti-
nuo sugiere que los individuos ajustan su comportamiento en función del contexto ambiental
con el fin de maximizar su éxito reproductivo.

El factor K sintetiza este constructo en un índice unificado que puede evaluarse a través
de variables relacionadas con el desarrollo, la conducta reproductiva, el autocontrol, la vin-
culación social y la salud mental (Figueredo et al., 2004). Este factor se basa en la teoría
ecológica de la selección r/K, la cual plantea que los organismos se sitúan en un espectro que
va desde las estrategias r —caracterizadas por una reproducción rápida y una baja inversión
parental— hasta las estrategias K, definidas por una reproducción más lenta, una mayor
inversión en cada descendiente y una orientación hacia el largo plazo (Giudice et al., 2015).

La evidencia sugiere que los eventos adversos en etapas tempranas de la vida predisponen
a los individuos a desarrollar estrategias más rápidas, mientras que los entornos estables
favorecen estrategias más lentas, enfocadas en el bienestar a largo plazo (Chua et al., 2017).
Estas variaciones permiten identificar perfiles de riesgo para distintos trastornos mentales
desde una perspectiva evolucionista (Kahl et al., 2022).
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Figura 2.2: Continuo rápido-lento en estrategias de historia de vida y perfiles
Nota: Adaptado de Del Giudice, 2018.

Modelo FSD (Fast-Slow-Defense)
Del Giudice (2018) propuso el modelo FSD como marco teórico para comprender la psico-

patología evolucionista, clasificando los trastornos mentales según las estrategias de historia
de vida en un continuo rápido-lento y una categoría de trastornos de activación de defensa.
Los trastornos del espectro rápido, asociados con estrategias de historia de vida rápida, im-
plican impulsividad y comportamientos antisociales, mientras que los trastornos del espectro
lento, vinculados a estrategias de historia de vida lenta, conllevan una autorregulación exa-
gerada y menor motivación sexual (Del Giudice, 2018). La categoría de trastornos de defensa
se asocia con respuestas a amenazas percibidas, enfocadas en la supervivencia. La Figura 2.3
muestra la estructura general de este modelo.

Figura 2.3: Estructura de clasificación del modelo FSD.
Nota: Adaptado de Del Giudice, 2018.
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Trastornos del espectro rápido (Tipo F)

El espectro rápido se define por estrategias de historia de vida enfocadas en la reproduc-
ción temprana, respondiendo a ambientes percibidos como adversos. Las personas con estas
estrategias muestran mayor impulsividad, toman más riesgos y tienen menor autorregulación.
Este espectro incluye trastornos como el Trastorno Antisocial de la Personalidad, Trastorno
por Déficit de Atención e Hiperactividad, y Trastorno Bipolar, todos asociados a impulsivi-
dad y, en ocasiones, conductas antisociales. Los factores de riesgo incluyen adversidades en la
infancia, entornos familiares inestables, y exposición a violencia. La incertidumbre ambiental
y ciertos factores genéticos también contribuyen al desarrollo de estrategias de vida rápida.

Trastornos del espectro lento (Tipo S)

El espectro lento se define por adoptar estrategias de vida cuidadosas y meditadas, orien-
tadas hacia el éxito reproductivo a largo plazo. Individuos con enfoques de vida lentos exhi-
ben alta autorregulación y baja impulsividad, ponderando detenidamente las repercusiones
futuras de sus actos. Los entornos estables y predecibles, que promueven la inversión a largo
plazo y la precaución, pueden fomentar el desarrollo de estas estrategias. No obstante, una
preocupación excesiva por la prudencia y la planificación podría derivar en trastornos marca-
dos por inhibición y ansiedad anticipatoria. Dentro de este espectro se encuentran trastornos
como el Trastorno del Espectro Autista, el Trastorno Bipolar, Trastornos Alimenticios y el
Trastorno Obsesivo Compulsivo.

Trastornos de activación de defensa (Tipo D)

Estos trastornos representan respuestas adaptativas ante el estrés agudo o crónico, prepa-
rando al organismo para acciones de "lucha o huida". Factores como la exposición a traumas,
abuso, estresores vitales y predisposición genética hacia la ansiedad o sensibilidad al estrés
pueden incrementar el riesgo de estos trastornos. Además, estrategias de afrontamiento de-
ficientes y escaso apoyo social potencian dicho riesgo. El neuroticismo elevado es clave en
los trastornos de tipo defensivo. Los individuos altamente neuróticos suelen tener una baja
tolerancia a la incertidumbre, actitudes pesimistas, susceptibilidad a la crítica y propensión
a la preocupación y rumiación. El espectro defensivo abarca trastornos como el Trastorno de
Estrés Postraumático, trastornos de ansiedad generalizada, fobias específicas y el trastorno
de pánico, caracterizados por una respuesta de defensa exagerada ante amenazas.

16



Capítulo 3

Estado del arte

En esta sección, se presenta el estado del arte respecto al uso de técnicas de aprendizaje
automático en el ámbito de la salud mental. Se abordan los trastornos mentales identificados
y los algoritmos empleados en estos estudios. Con el fin de organizar el análisis de estos casos
de estudio, se han establecido dos categorías según su nivel de generalidad. Estos criterios
se explicarán en detalle en las siguientes secciones.

3.1. Clasificación de los trabajos del estado del arte
Las categorías utilizadas para clasificar las técnicas de aprendizaje automático implemen-

tadas en los casos de estudio de salud mental son:

1. Predicción del trastorno de ansiedad generalizada: es una condición en la que las
personas experimentan preocupaciones excesivas e inapropiadas que son persistentes y
no están limitadas a circunstancias específicas.

2. Predicción de ansiedad, estrés o depresión: la relación entre la ansiedad, el estrés
y la depresión es compleja y polifacética con causas subyacentes compartidas, síntomas
superpuestos y desencadenantes comunes.

3.2. Predicción de los trastornos de ansiedad
En el contexto de los trastornos de ansiedad, la aplicación de modelos de aprendizaje

automático para la detección y predicción ha resultado prometedora. La investigación en este
campo ha implementado diversos enfoques, utilizando modelos supervisados tradicionales y
combinándolos con técnicas de selección de características, técnicas de balanceo de clases e
integrando fuentes de datos mixtas, para optimizar la precisión de las predicciones.
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Predictive Modeling of Anxiety Levels in Bangladeshi University
Students: A Voting-Based Approach with LIME and SHAP Expla-
nations (Islam et al., 2024)

En este artículo se desarrolló un modelo de votación constituido por tres algoritmos de
aprendizaje automático para identificar los niveles de ansiedad en estudiantes universitarios
de Bangladesh. Se recolectaron 569 registros donde se incluyeron variables sociodemográficas,
preguntas de la escala DASS-21 y aspectos de la personalidad. Se aplicó preprocesamiento,
balanceo de clases con SMOTE (Técnica de Sobre-muestreo Sintético para la Clase Minori-
taria) y selección de características usando RFE (Eliminación Recursiva de Características).
El modelo de votación, conformado por el algoritmo de Máquina de Soporte Vectorial, Ran-
dom Forest y Naive Bayes, alcanzó una exactitud del 96.5 %, F1-score del 97 %, sensibilidad
del 96 % y precisión del 97 % al emplear 20 características seleccionadas. Las variables más
relevantes para la predicción, según los análisis de LIME y SHAP, fueron “temblor en las
manos”, “preocupación por situaciones embarazosas” , “sensación de pánico” y “latidos car-
díacos acelerados”.

SADXAI: Predicting social anxiety disorder using multiple inter-
pretable artificial intelligence techniques (Chadaga et al., 2024)

En este artículo se presentó un sistema de apoyo clínico para predecir el trastorno de
ansiedad social (SAD) utilizando algoritmos de aprendizaje automático. Se utilizó un con-
junto de datos de 214 pacientes, que incluyó 30 variables demográficas, físicas y emocionales,
basado en el test DSM-5. Tras un análisis estadístico con Jamovi, se seleccionaron las ocho
variables más relevantes mediante información mutua. Los modelos de Regresión Logística
y AdaBoost obtuvieron el mejor desempeño, con una exactitud del 88 % y un AUC de 0.94.
Se aplicaron cuatro técnicas de inteligencia artificial explicable (XAI) donde se identifica-
ron como más importantes las variables de “miedo a hablar en público”, “entrar a fiestas”,
“sentarse con extraños”, “recibir atención” y “conocer gente nueva”.

Analysis of Risk Factors and Diagnosis for Anxiety Disorder in
Older People with the Aid of Artificial Intelligence: Observational
Study (Wang et al., 2023)

En esta investigación se desarrollaron modelos de aprendizaje automático para diagnos-
ticar trastorno de ansiedad e identificar los factores de riesgo. Se utilizó un conjunto de
datos con 5,186 registros de adultos mayores que incluía variables sociodemográficas, clíni-
cas, bioquímicas, nutricionales y de estilo de vida. Se seleccionaron 83 variables predictoras
y se aplicaron técnicas de sobremuestreo (SMOTE y ADASYN). Los modelos de Random
Forest y Máquina de Soporte Vectorial obtuvieron los mejores resultados en la exactitud con
85.4 % y 83.4 % respectivamente al aplicar SMOTE. Entre las variables más relevantes se
identificaron el sexo femenino, vivir solo, estado civil separado/divorciado, enfermedades cró-
nicas (hipertensión, hiperlipidemia), antecedentes familiares de enfermedades, bajo estatus
socioeconómico, consumo de alcohol, tabaquismo y preocupaciones sobre la memoria.
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A Machine Learning Study to Predict Anxiety on Campuses in
Lebanon Stacking ensemble learning model for predict anxiety level
in university students using balancing methods (Mahalingam et al.,
2023)

En esta investigación se desarrolló un modelo de aprendizaje automático para predecir
el nivel de ansiedad, determinada a partir del Inventario de Ansiedad de Beck (BAI), en
estudiantes universitarios de Líbano. Se recolectaron datos de 329 estudiantes, incluyendo
variables como salud autopercibida, edad, nivel educativo, hábitos de sueño, consumo de
sustancias, actividad física y características sociodemográficas. El modelo con mejor rendi-
miento en términos de AUC fue la red neuronal Perceptrón Multicapa (MLP), con un valor
de 80.70 %, mientras que el modelo con mejor exactitud fue SVM (69.70 %). La variable más
importante fue la salud autopercibida, seguida por la edad, según el análisis de importancia
de características con Random Forest.

Investigating anxiety levels in the Quebec university community
during the COVID-19 pandemic using machine learning and data
exploration techniques (Maitre et al., 2023)

En este artículo se desarrolló un modelo de aprendizaje automático para clasificar los
niveles de ansiedad en la comunidad universitaria de Quebec. Se recolectaron datos longitu-
dinales a través de encuestas en línea en cuatro fases entre 2020 y 2021, con una muestra
total de 3,878 participantes. Se utilizó la escala GAD-7 como variable objetivo para medir
los niveles de ansiedad, y se incluyeron 23 variables predictoras sociodemográficas, de salud
mental, espiritualidad, estrés diario, entre otras. El modelo CatBoost obtuvo mejor desem-
peño con un coeficiente de determinación R2 = 0.5656 y un MAE de 2.995. Los resultados
del análisis SHAP mostraron que las variables más influyentes fueron el cambio en el estrés
diario, el cambio en la salud mental, los trastornos del sueño, la calidad de vida espiritual
(SRPB) y el género.

Stacking ensemble learning model for predict anxiety level in uni-
versity students using balancing methods (Daza et al., 2023)

El objetivo de esta investigación fue desarrollar un modelo de aprendizaje automático
basado en la técnica de Stacking para predecir los niveles de ansiedad en estudiantes univer-
sitarios. Se utilizó un conjunto de datos de 284 estudiantes de una universidad pública en
Perú, evaluados mediante el cuestionario GAD-7. Se aplicó preprocesamiento, codificación
y balanceo de clases con sobremuestreo, seguido de validación cruzada con 10 repeticiones.
El modelo con mejor desempeño fue Stacking 4A (KNN como meta-modelo), que logró una
exactitud del 97.83 %, sensibilidad del 98.44 %, F1-score del 97.88 %, MCC de 97.08 % y
especificidad del 99.32 %, superando a todos los modelos individuales.
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Predicting the level of generalized anxiety disorder of the coronavi-
rus pandemic among college age students using artificial intelligence
technology (Alharthi, 2020)

En este artículo se desarrolló un modelo de aprendizaje automático para predecir el
nivel de trastorno de ansiedad generalizada (GAD) en estudiantes universitarios durante
la pandemia de COVID-19. Se recolectaron 917 encuestas aplicadas a estudiantes de una
universidad en Arabia Saudita, que incluyeron información general, estresores relacionados
con la pandemia y el cuestionario GAD-7. El nivel de ansiedad fue clasificado en cuatro
categorías: ninguno, leve, moderado y severo. Se entrenaron y evaluaron varios clasificadores
de aprendizaje automático utilizando partición 70/30 y validación cruzada. El mejor modelo
fue el Perceptrón Multicapa, obteniendo una exactitud de 75.4 %, F1-score de 74.9 % y un
valor de AUC de 0.936. El análisis de importancia de variables identificó como principales
predictores: el género, el apoyo familiar/social y la estabilidad del ingreso familiar.

3.3. Predicción de ansiedad, estrés o depresión
A continuación se presentan los trabajos que han aplicado modelos de aprendizaje au-

tomático para realizar la detección y predicción de trastornos de ansiedad en conjunto con
niveles de estrés, depresión u otros trastornos del ánimo.

Evaluating Machine Learning Stability in Predicting Depression
and Anxiety Amidst Subjective Response Errors (Ku y Min, 2024)

En este artículo se evaluó el desempeño de cinco algoritmos de aprendizaje automático
(CNN, Random Forest, XGBoost, Regresión Logística y Naive Bayes) en la predicción de de-
presión (MDD) y trastorno de ansiedad generalizada (GAD). Se utilizó un conjunto de datos
de 4,184 estudiantes universitarios franceses con variables sociodemográficas, biométricas y
de estilo de vida, junto con diagnósticos clínicos. Se evaluaron los modelos con validación
cruzada de 10 pliegues, usando métricas como AUC, exactitud, F1, kappa de Cohen y pre-
cisión. El modelo Random Forest obtuvo los mejores valores de AUC en los conjuntos de
datos de depresión y ansiedad (0.58 en ambos). Las variables más importantes para predecir
MDD incluyeron presión diastólica, estado de vacunación y entorno parental, mientras que
para GAD destacaron la autopercepción de necesidad de control médico, género y estatura.

Construction of a machine learning-based risk prediction model for
depression in middleaged and elderly hypertensive people in China:
a longitudinal study (Ai et al., 2024)

En este artículo se construyó un modelo predictivo basado en aprendizaje automático
para estimar el riesgo de depresión en adultos mayores con hipertensión en China. Se anali-
zaron datos longitudinales de 2,733 participantes, aplicando LASSO para seleccionar las 10
variables más relevantes. Se entrenaron tres modelos: regresión logística, Random Forest y
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XGBoost, donde el modelo de regresión logística mostró el mejor desempeño con un AUC
de 0.712, sensibilidad de 0.789 y valor predictivo negativo de 0.716, superando a los otros
modelos. Las variables más importantes para la predicción fueron: edad, número de enferme-
dades crónicas, dolor, satisfacción con la vida, salud autopercibida, memoria autopercibida,
género y tipo de registro domiciliario.

Enhancing the Diagnosis of Depression and Anxiety Through Ex-
plainable Machine Learning Methods (Marey et al., 2024)

El objetivo de esta investigación fue desarrollar un modelo para la detección de depresión
y ansiedad. Se utilizó un conjunto de datos digital con 783 muestras de jóvenes universita-
rios que incluyó variables como edad, género, índice de masa corporal, puntuaciones en los
cuestionarios PHQ y GAD, y niveles de somnolencia. Se aplicó el algoritmo de selección de
características RFE, seguido por la evaluación de cinco clasificadores: SVM, árbol de deci-
sión, Random Forest, regresión logística y XGBoost. Tras la selección de características y la
optimización de modelos con Grid Search, los mejores resultados para ansiedad se obtuvieron
con XGBoost (exactitud = 98 %, F1-score = 99 %) y para depresión con regresión logística
y Random Forest (exactitud = 95 %, F1-score = 97 %).

Machine learning models predict the emergence of depression in
Argentinean college students during periods of COVID-19 quaran-
tine (López Steinmetz et al., 2024)

En este artículo se desarrollaron modelos de aprendizaje automático para predecir la
aparición de depresión en estudiantes universitarios argentinos durante la cuarentena por
COVID-19, utilizando un enfoque longitudinal. El estudio analizó datos de 1,492 estudian-
tes en dos momentos (T1 y T2), incorporando variables como puntuaciones de depresión y
ansiedad, historial de trastornos mentales y conducta suicida, sexo, edad y subperiodos de
cuarentena. Se implementaron modelos de clasificación (regresión logística, Random Forest
y SVM) y regresión (ridge regression, Random Forest y SVR), evaluados mediante métri-
cas como AUPRC, F1-score, R2 y MAE. Los mejores resultados se obtuvieron con SVM y
regresión logística (AUC-PR = 0.76), así como con SVR y ridge regression (R2 = 0.56).

Comparison of the Performance of Machine Learning-based Algo-
rithms for Predicting Depression and Anxiety among University
Students in Bangladesh (Rahman et al., 2023)

En esta investigación se desarrollaron modelos de aprendizaje automático para predecir
los niveles de depresión y ansiedad en estudiantes universitarios de Bangladesh durante el
COVID-19. Se aplicó una encuesta en línea a 2,121 estudiantes de universidades públicas y
privadas, que incluía variables sociodemográficas y los cuestionarios PHQ-9 y GAD-7 para
evaluar síntomas de depresión y ansiedad. Se implementaron los modelos Regresión Logística,
Random Forest (RF), Máquinas de Soporte Vectorial (SVM), Análisis Discriminante Lineal
(LDA), K Vecinos más Cercanos (KNN) y Naive Bayes, aplicando validación cruzada de 10
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pliegues. Los mejores resultados para predecir depresión se obtuvieron con RF (exactitud =
88.66 %, sensibilidad = 68.79 %, especificidad = 95.8 %), mientras que para ansiedad el mejor
modelo fue SVM (exactitud = 91.49 %, sensibilidad = 67.77 %, especificidad = 98.53 %). Se
identificó mayor prevalencia de síntomas severos en mujeres, estudiantes en los primeros años
y con menor rendimiento académico.

Machine learning-based diagnosis support system for differentia-
ting between clinical anxiety and depression disorders (Richter et
al., 2021)

En esta investigación se desarrolló un sistema de apoyo diagnóstico basado en aprendiza-
je automático para diferenciar entre trastornos clínicos de ansiedad y depresión. El estudio
incluyó a 101 participantes (grupos con diagnóstico clínico de ansiedad, depresión, mixto y
un grupo control sin diagnóstico), quienes completaron una conjunto de seis tareas cognitivas
que evaluaban sesgos en atención, expectativas, memoria, interpretación y control ejecutivo.
Se entrenó un modelo de clasificación con el algoritmo Random Forest, utilizando validación
cruzada. El modelo logró una exactitud del 80 % para clasificar ansiedad y del 66 % para
depresión en el modelo comparativo entre ambos trastornos. Las medidas que más contri-
buyeron a la clasificación fueron los tiempos de reacción en tareas que evaluaban sesgos de
expectativa e interpretación.

Decoding rumination: A machine learning approach to a transdiag-
nostic sample of outpatients with anxiety, mood and psychotic di-
sorders (Silveira et al., 2020)

En este artículo se identificaron patrones de rumiación mediante algoritmos de apren-
dizaje automático en una muestra de 200 pacientes ambulatorios con trastornos del ánimo,
ansiedad y psicosis. Se recolectaron 83 variables clínicas, sociodemográficas y biomarcadores
inflamatorios. Se clasificó a los participantes en altos y bajos rumiadores según puntuaciones
z estandarizadas. Se aplicó selección recursiva de características y se entrenaron modelos
con SVM lineal, Random Forest y Redes Neuronales Artificiales (ANN), evaluados median-
te validación cruzada de 10 pliegues. El modelo SVM logró un AUC de 0.83, sensibilidad
del 75.2 % y especificidad del 70.6 %. Las variables más relevantes para predecir rumiación
fueron: puntajes en el Penn State Worry Questionnaire, GAD-7, Hamilton Depression Ra-
ting Scale, Clinical Global Impression Scale, nivel socioeconómico y diagnóstico actual de
trastorno de pánico.
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3.4. Resumen de los trabajos revisados
Se compararon diferentes trabajos de acuerdo a las categorías de modelos de predicción

para trastornos de ansiedad y modelos de predicción para ansiedad, estrés y/o depresión.
La Tabla 3.1 muestra la población estudiada en cada trabajo, los tipos de datos utiliza-
dos, los modelos empleados y los resultados obtenidos en las métricas de desempeño en los
clasificadores. Los aspectos a destacar son los siguientes:

Poblaciones: la mayoría de las poblaciones representadas son del continente asiático
o europeo, con una escasa representación de poblaciones latinoamericanas. Esto limita
la generalización de los resultados ya que se tienen contextos socioculturales diferentes.
Los tamaños muestrales predominantes cuentan con aproximadamente 1,000 partici-
pantes o menos, variando según la metodología de recolección empleada (encuestas
presenciales o en línea). La mayoría de estudios mantiene un mínimo de 100 partici-
pantes para garantizar el entrenamiento adecuado de los modelos predictivos.

Instrumentos psicométricos: la mayoría de los estudios utilizan cuestionarios es-
tandarizados para evaluar los trastornos mentales como el GAD-7, STAI y LSAS para
diagnosticar trastornos de ansiedad, BAI para depresión, y otros instrumentos más
robustos como DASS-21 y DSM-5 evalúan estrés o somatización.

Tipos de datos: los conjuntos de datos analizados se componen principalmente de
información tabular que incluye variables sociodemográficas básicas. Algunos estudios
amplían esta base incorporando variables de comportamiento, de personalidad, infor-
mación clínica y medidas de autopercepción en dominios familiares, sociales y de salud.
Se observa que existe una falta de estudios que integren las estrategias de historia de
vida como variables predictoras para estos trastornos.

Algoritmos de aprendizaje supervisado: algunos algoritmos implementados in-
cluyen Máquinas de Soporte Vectorial (SVM), Random Forest, XGBoost, regresión
logística y redes neuronales, particularmente perceptrones multicapa. La mayoría de
los trabajos utiliza al menos un algoritmo de ensamble, siendo XGBoost o Random
Forest los más comunes. Respecto al desempeño de los modelos, estos suelen alcanzar
porcentajes superiores al 80 % de exactitud en la mayoría de los casos, donde SVM,
Random Forest y XGBoost obtienen los mejores resultados en las diferentes métricas
evaluadas.
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Tabla 3.1: Resumen comparativo de los trabajos del estado del arte

Trabajo Población Tipo de datos Instrumentos de
evaluación

Tipo de modelos Resultados de
desempeño

Islam et al.,
2024

569 estudiantes
universitarios
de Bangladesh

Datos sociodemográficas,
personalidad,

síntomas de ansiedad
DASS-21, TIPI

Naive Bayes,
Árbol de decisión,

KNN, Random Forest,
SVM,

Clasificador de votación

Mejor modelo:
SVM

Exactitud = 97.4 %
F1-score = 97 %
Precisión = 98 %

Chadaga
et al., 2024

214 personas

Datos sociodemográficos,
emocionales,

evaluación física,
y evaluaciones clínicas

DSM-5, LSAS,
SPIN

Regresión logística,
Random Forest,

KNN, Árbol de decisión,
AdaBoost, CatBoost,
LightGBM, XGBoost

Mejor modelo:
Regresión logística,

AdaBoost
Exactitud = 88 %

AUC = 0.94.

Ku y Min,
2024

4184 estudiantes
universitarios

franceses

Datos biomédicos,
sociodemográficos

y encuestas
No especificado

XGBoost,
Bosque aleatorio,

SVM, KNN,
Red neuronal

Mejor modelo:
XGBoost

Sensibilidad = 70 %
Especificidad = 70 %

AUC = 0.67

Ai et al., 2024
2,733 adultos
mayores con
hipertensión

Datos sobre salud,
estilo de vida,

sociodemográficos
CESD-10

Regresión logística,
Random Forest,

XGBoost

Mejor modelo:
Regresión logística

Sensibilidad = 0.789
AUC = 0.712

Marey et al.,
2024

783 estudiantes
universitarios

de Egipto

Datos sobre ansiedad
y depresión PHQ-9, GAD-7

SVM, Árbol de decisión,
Random Forest,

Regresión logística,
XGBoost

Mejor modelo:
XGBoost

Exactitud = 98 %
F1-score = 99 %
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Tabla 3.1 Resumen comparativo de los trabajos del estado del arte (continuación)
Trabajo Población Tipo de datos Instrumentos de

evaluación
Tipo de modelos Resultados de

desempeño

López
Steinmetz
et al., 2024

1,492 estudiantes
universitarios

argentinos

Síntomas depresivos,
ansiedad,

historial de trastornos
mentales y suicidio,

edad, sexo
y periodo de cuarentena

BDI, STAI-T
Regresión logística,

Random Forest,
SVM

Mejor modelo:
SVM, Regresión logística

AUC = 0.76

Wang et al.,
2023

5186 adultos
mayores
europeos

Datos clínicos,
sociodemográficos,

estilo de vida
HADS

Random Forest, SVM,
Gradient Boosting,

Perceptrón multicapa,
Regresión logística

Mejor modelo:
Random Forest

Exactitud = 85.4 %
Sensibilidad = 67 %

Especificidad = 90.3 %

Mahalingam
et al., 2023

329 estudiantes
universitarios

libaneses

Datos demográficos
y de salud BAI

Regresión logística,
Perceptrón multicapa,
SVM, Random Forest,

XGBoost

Mejor modelo
Perceptrón multicapa
Exactitud = 67.5 %

AUC = 0.8

Maitre et al.,
2023

3878 estudiantes
y empleados
universitarios

en Quebec

Datos sociodemográficos,
salud, espiritualidad,
violencia doméstica

GAD-7, SPS-5,
WHOQOL-

SRPB-BREF

CatBoost, XGBoost,
Random Forest,

LASSO,
Regresión lineal

Mejor modelo:
CatBoost

R2 = 0.5656
MAE = 2.995

Daza et al.,
2023

284 estudiantes
universitarios

peruanos

Respuestas al
cuestionario GAD-7 GAD-7

KNN, SVM,
Árbol de decisión,
Gradient Boosting,

Stacking

Mejor modelo:
Stacking KNN

Exactitud = 97.83 %
Sensibilidad = 98.44 %

Precisión = 97.50 %
F1-score = 97.88 %
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Tabla 3.1 Resumen comparativo de los trabajos del estado del arte (continuación)
Trabajo Población Tipo de datos Instrumentos de

evaluación
Tipo de modelos Resultados de

desempeño

Rahman et al.,
2023

2121 estudiantes
de licenciatura

de universidades
de Bangladesh

Datos
sociodemográficos

PHQ-9, GAD-7

Regresión logística,
Random Forest,

SVM, LDA, KNN,
Naive Bayes

Mejor modelo:
SVM

Exactitud = 91.49 %
Especificidad = 98.53 %
Sensibilidad = 67.77 %

Richter et al.,
2021

111 pacientes
psiquiátricos
y de control

Características
psicométricas y de
comportamiento

STAI-T, RRS,
PSWQ Random Forest Especificidad = 76.81 %

Sensibilidad = 69.66 %

Alharthi, 2020
917 estudiantes
universitarios

en Arabia Saudita

Datos demográficos
y estresores por COVID-19 GAD-7

KNN, Árboles de decisión,
SVM,

Random Forest,
Red neuronal,
Naive Bayes,

AdaBoost

Mejor modelo:
Red neuronal

Exactitud = 75 %
Precisión = 76.9 %

Sensibilidad = 75.4 %
F1 score = 74.9 %

Silveira et al.,
2020

220 pacientes
brasileños

Datos sociodemográficas,
de comportamiento

e información clínica
RRS, PSWQ,

GAD-7

SVM, Random Forest,
Red neuronal

Mejor modelo:
SVM

Sensibilidad = 75.2 %
Especificidad = 70.6 %

AUC = 0.825

Nota. DASS-21, Escala de Depresión, Ansiedad y Estrés; TIPI, Inventario de Personalidad de Diez Ítems; DSM-5, Manual Diagnóstico y Estadístico
de los Trastornos Mentales, 5ª edición; LSAS, Escala de Ansiedad Social de Liebowitz; SPIN, Inventario de Fobia Social; CESD-10, Escala del
Centro para Estudios Epidemiológicos de la Depresión; PHQ-9, Cuestionario de Salud del Paciente-9;GAD-7, Escala para el Trastorno de Ansiedad
Generalizada-7; BDI, Inventario de Depresión de Beck;STAI-T, Inventario de Ansiedad Estado-Rasgo - Versión Rasgo; HADS, Escala de Ansiedad y
Depresión Hospitalaria;BAI, Inventario de Ansiedad de Beck; SPS-5, Escala de Fobia Social-5; WHOQOL-SRPB-BREF, Cuestionario de calidad de
vida de la Organización Mundial de la Salud (BREF): espiritualidad, religión y creencias personales; RRS, Escala de Respuestas Rumiativas;PSWQ,
Inventario de Preocupación de Pensilvania
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Capítulo 4

Modelo para detección de trastorno
de ansiedad generalizada

En esta sección se describe el desarrollo del modelo propuesto para la detección del tras-
torno de ansiedad generalizada (TAG), utilizando datos recopilados mediante cuestionarios
psicométricos y sociodemográficos. Se detalla la metodología implementada, que compren-
de desde la recolección y preprocesamiento de los datos, hasta la construcción, evaluación
y optimización de diversos algoritmos de aprendizaje automático supervisado. Finalmente,
se presentan los resultados obtenidos por cada modelo en las pruebas realizadas, haciendo
énfasis en el desempeño del mejor clasificador, tanto en su versión sin optimizar como en la
versión optimizada.

4.1. Introducción a la metodología
La metodología implementada para el desarrollo del modelo de detección del trastorno

de ansiedad generalizada (TAG) se organizó en tres fases principales, como se muestra en
la Figura 4.1. Estas fases abarcan desde la recolección de datos hasta la selección del mejor
modelo.

Figura 4.1: Metodología implementada para el desarrollo del modelo de detección de
trastorno de ansiedad generalizada

La Fase 1 estuvo conformada por varios procesos donde, entre ellos, se determinó la
población de estudio y tamaño de muestra necesario para la recolección de datos. A conti-
nuación, se llevó a cabo una revisión de los instrumentos psicológicos adecuados para evaluar
estrategias de historia y trastorno de ansiedad generalizada, seleccionando tres cuestionarios
estandarizados y aplicando un cuestionario sociodemográfico. Finalmente, se llevó a cabo
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la recolección de datos mediante la aplicación de instrumentos psicológicos previamente se-
leccionados. Las respuestas obtenidas constituyeron el conjunto de datos principal para las
siguientes fases.

La Fase 2 se centró en el preprocesamiento de los datos. Esta etapa comprendió el análisis
exploratorio inicial, la limpieza de datos, el tratamiento de valores faltantes y atípicos, así
como la normalización, selección de atributos relevantes y balanceo de clases. Al finalizar este
proceso, se dividió el conjunto de datos en dos subconjuntos: uno de entrenamiento y otro de
prueba. El conjunto de entrenamiento permite el ajuste de parámetros del modelo, mientras
que el conjunto de prueba proporciona una evaluación independiente del rendimiento del
modelo durante su desarrollo.

La Fase 3 se centró en el desarrollo y optimización del modelo de clasificación. En esta
fase se entrenaron distintos algoritmos de aprendizaje automático, se evaluó su desempeño
mediante métricas clave y se llevó a cabo la optimización de hiperparámetros empleando
una porción específica del conjunto de datos destinada a las pruebas. Estas actividades
permitieron seleccionar el modelo con el mejor rendimiento para la detección del TAG,
considerando tanto su exactitud, sensibilidad, precisión como su capacidad de distinción
entre clases.

4.2. Recolección de datos
Se llevó a cabo un estudio con un diseño de encuesta transversal, empleando un enfoque

metodológico analítico, retrospectivo y observacional. La población de estudio estuvo con-
formada por derechohabientes adultos adscritos a la Unidad de Medicina Familiar No. 20
del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), ubicada en Cuernavaca, Morelos.

Los criterios de selección fueron (1) hombres o mujeres de 18 a 59 años que pudieran
leer y escribir; (2) sin diagnóstico médico de alguna enfermedad neurológica o enfermedades
neurodegenerativas; y (3) no haber experimentado eventos adversos en el último año. En este
estudio, la variable a detectar fue el nivel de ansiedad, teniendo tres posibles clasificaciones
(control sano, ansiedad no TAG y TAG). Se aplicaron cuatro instrumentos autoadminis-
trados, con una duración aproximada de 30 minutos por participante. El número total de
personas encuestadas fue de n = 244, quienes conformaron la fuente de datos para este
estudio.

Instrumentos
Los instrumentos seleccionados para este estudio permitieron obtener información socio-

demográfica de los participantes, aspectos de su estrategia de historia de vida y el nivel de
preocupación en el momento en que se aplicaron. En total, se obtuvieron 94 variables de
los instrumentos. Para llevar a cabo esta investigación, se aplicaron cuatro instrumentos de
evaluación:

1. Cuestionario sociodemográfico. Incluyó las variables sociodemográficas de sexo,
edad en años, estado civil, nivel educativo, nivel socioeconómico, municipio de residen-
cia, personas con quienes habitan, número de hijos y edad en la que tuvo el primer hijo
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(si aplicaba), así como la presencia de otras enfermedades crónicas. La vista parcial de
este cuestionario puede visualizarse en el Apéndice B.1.

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 2017
(Figueredo et al., 2017) y está conformado por 42 ítems de autoevaluación de escala
Likert de 7 y 4 categorías, diseñados para evaluar las subescalas de Perspectiva, Pla-
nificación y Control, Calidad de Relaciones Parentales, Apoyo Familiar y de Amigos,
Vínculo con Parejas Románticas, Altruismo General y Religiosidad. Su propósito es
medir cuantitativamente el factor K donde valores altos indican una estrategia de vida
lenta, mientras que los valores bajos indican una estrategia de vida rápida. El factor
K se obtiene del promedio de la suma de los puntajes de cada aspecto evaluado y se
normalizó para que tuviera un valor entre 0 y 1. La vista parcial de este cuestionario
puede visualizarse en el Apéndice B.3 y B.4.

3. Cuestionario de marcadores de estrategias de vida. Las estrategias de historia
de vida también se evaluaron utilizando los marcadores del espectro rápido y lento iden-
tificados por Del Giudice (Del Giudice, 2018), que incluyen: amabilidad, conciencia,
humildad, honestidad, apertura a la experiencia, precocidad sexual, socio sexualidad,
apego romántico, orientación a largo plazo, disgusto sexual, impulsividad, propensión
a asumir riesgos, búsqueda de sensaciones placenteras, cognición mentalista, habilidad
verbal, habilidad visoespacial y maduración sexual. Estos marcadores se midieron a
través de 16 preguntas autoadministradas, utilizando una escala Likert de cinco cate-
gorías. La vista parcial de este cuestionario puede visualizarse en el Apéndice B.2.

4. Cuestionario de trastorno de ansiedad generalizada. El Inventario de Preo-
cupación de Pensilvania (PSWQ) fue desarrollado por Meyer en 1990 (Meyer et al.,
1990) y es un instrumento autoadministrable empleado para medir la gravedad de la
preocupación crónica, frecuentemente observada en personas con trastorno de ansiedad
generalizada. Se responden 16 enunciados relacionados con la preocupación utilizando
una escala Likert de 5 puntos. De la suma de todos los ítems, se obtienen los siguien-
tes resultados: (1) Menos de 40 puntos = Controles sanos de ansiedad, (2) Entre 40
y 60 puntos = Presencia de ansiedad (no TAG), (3) Más de 60 puntos = Presencia
de Trastorno de Ansiedad Generalizada (TAG). La vista parcial de este cuestionario
puede visualizarse en el Apéndice B.5.

Los instrumentos solamente se aplicaron con previa lectura y firma del consentimiento
informado por cada participante. El consentimiento informado se puede visualizar en el
Apéndice A.1 y A.2. En la Tabla 4.1 se muestran las variables recolectadas de los instrumentos
de estrategias de historia de vida y el Inventario de Preocupación de Pensilvania (PSWQ).
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Tabla 4.1: Resumen de las variables recolectadas de los instrumentos Marcadores de
estrategias de historia de vida, K-SF-42 y PSWQ

Marcadores de estrategias
de historia de vida

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

Inventario de Preocupación
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

Cognición mentalista
Habilidad verbal

Habilidad visoespacial
Madurez sexual temprana

Mala situación
No me rindo en situaciones adversas

Aprendo de situaciones adversas
Manera diferente de procesar situaciones adversas

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

Religión es importante
Espiritualidad es importante

Miembro de una religión
Asisto a servicios

Qué hacer basado en creencias
Pareja no interés

Incomodidad privacidad
Marcar distancia

Fusionarme pareja
Demasiada intimidad
Pareja no intimidad

Atención mamá
Esfuerzo mamá
Enseñaba mamá
Atención papá
Esfuerzo papá
Enseñaba papá

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

Preocupación por las cosas
Muchas circunstancias me preocupan

No puedo evitar preocupación
Bajo tensión

Siempre preocupado/a
Difícil dejar preocupaciones

Me preocupo al terminar una tarea
Todo me preocupa

Sigo preocupándome
Toda mi vida me he preocupado

Preocupación excesiva
No puedo detener preocupación

Preocupación constante
Preocupación por proyectos
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Participantes
La primera recolección de datos se llevó a cabo en la Unidad de Medicina Familiar 20 del

IMSS en Cuernavaca, Morelos. El número total de participantes fue de n = 244. El promedio
de edad fue de 32.04 años (DE = 10.76), con un rango de 18 a 59 años donde el 67 % de
los participantes fueron mujeres. En términos de educación, el 41 % se había graduado de
la preparatoria y un 36 % había completado sus estudios universitarios. En este conjunto de
datos, 78 participantes tenían un control sano de ansiedad, 92 presentaban ansiedad diferente
de TAG y 74 tenían indicios de TAG. La Tabla 4.2 presenta un resumen de las características
sociodemográficas, el puntaje del factor K y la categoría de ansiedad de los participantes.

4.3. Preprocesamiento del conjunto de datos
Durante la fase del preprocesamiento de los datos obtenidos, se llevaron a cabo diversas

actividades para entender las características del conjunto de datos y prepararlos para las fases
posteriores. Las actividades involucraron la limpieza de los datos, el análisis preliminar, el
análisis univariado, el análisis bivariado, la selección de características y el balanceo de clases.

Limpieza de datos y normalización de variables
El conjunto de datos requirió manejo de valores faltantes y atípicos, los cuales, en su

mayoría, se originaron durante el proceso de transcripción de información de los cuestionarios
físicos a formato digital. Para abordar los datos faltantes, se aplicó una imputación simple
basada en la moda, dado que las variables afectadas eran cualitativas.

Por otro lado, el cálculo del factor K, un índice que integra diversas dimensiones del
comportamiento y la cognición, se realizó a partir del promedio de la suma de los puntajes
obtenidos en cada aspecto evaluado por el instrumento K-SF-42. Este factor fue normalizado
para obtener valores en un rango de 0 a 1, facilitando así su interpretación.

Análisis preliminar
Se evaluó la normalidad de las variables cuantitativas mediante histogramas, gráficos de

cajas y el estadístico de Shapiro-Wilk. La prueba de Shapiro-Wilk evalúa la hipótesis nula
de que los datos siguen una distribución normal (Shapiro y Wilk, 1965). La variable edad
no presentó normalidad (p <0.05), como se muestra en la Figura 4.2, por lo que se utilizó
la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis para realizar la comparación con las categorías
de ansiedad. En cambio, la variable factor K cumplió con la normalidad (p = 0.14), como se
muestra en la Figura 4.3, permitiendo el uso de ANOVA de una vía.

Análisis bivariado
En el análisis bivariado se utilizó el estadístico de Chi Cuadrada y Exacta de Fisher para

comparar las frecuencias observadas con las frecuencias esperadas bajo la hipótesis nula
de las variables categóricas. La prueba de Chi Cuadrada de independencia evalúa si existe
una relación significativa entre dos variables categóricas (McHugh, 2013), mientras que la
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Tabla 4.2: Resumen de características sociodemográficas, factor K y categoría de ansiedad
de los participantes

Variables Frecuencia (Porcentaje)

Sexo Mujeres 155 (63.52)
Hombres 89 (36.48)

Edad, en años Mediana (p25, p75) 29 (24, 38)

Nivel educativo

Primaria 6 (2.46)
Secundaria 44 (18.03)

Preparatoria 100 (40.98)
Universidad 87 (35.66)

Posgrado 7 (2.87)

Estado civil

Soltero/a 108 (44.26)
Casado/a 70 (28.69)

Unión libre 46 (18.85)
Divorciado/a 8 (3.28)

Viudo/a 5 (2.05)
Separado/a 7 (2.05)

Ocupación

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 socioeconómico

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/Cónyuge 37 (15.16)

Hijos/as 18 (7.38)
Amigos 3 (1.23)
Solo/a 14 (5.74)

Tiene hijos No 119 (48.77)
Sí 125 (51.23)

Hay comorbilidades No 183 (75)
Sí 61 (25)

Factor K Media (D.E.) 0.53 ± 0.19

Categoría 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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Figura 4.2: Histograma y gráfico de caja de la variable Edad

Figura 4.3: Histograma y gráfico de caja de la variable Factor K normalizado

prueba Exacta de Fisher evalúa si las proporciones de dos grupos difieren significativamente
cuando las frecuencias esperadas son menores a 5 (Kim, 2017). Las variables categóricas se
contrastaron con la categoría de ansiedad, medida por el puntaje total del PSWQ (Tabla
4.3).

Las variables cuantitativas se analizaron con los estadísticos de Kruskal Wallis y ANOVA.
La prueba de Kruskal-Wallis es una prueba no paramétrica utilizada para evaluar si existen
diferencias significativas entre las distribuciones de tres o más grupos independientes, sin
asumir normalidad (Kruskal y Wallis, 1952). Por otra parte, la prueba de Análisis de Varianza
(ANOVA) de una vía es una prueba estadística paramétrica que evalúa si existen diferencias
significativas entre las medias de tres o más grupos independientes (Gelman, 2005). Las
variables se contrastaron con la categoría de ansiedad, medida por el puntaje total del PSWQ
(Tabla ??).

Para la variable edad, que obtuvo un p-valor significativo, las comparaciones post hoc
con el método Dunn y ajuste Bonferroni indicaron diferencias significativas entre el grupo
de control sano y el de trastorno de ansiedad generalizada (p = 0.03), y entre ansiedad no
TAG y trastorno de ansiedad generalizada (p = 0.05). Para el factor K que también tuvo
significancia estadística, la prueba post hoc de Tukey HSD señaló una diferencia significativa
entre el grupo de control sano y el grupo con trastorno de ansiedad generalizada (p = 0.001).
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Tabla 4.3: Análisis bivariado de las variables categóricas sociodemográficas

Variables Control sano de ansiedad
(n = 78)

Ansiedad no TAG
(n = 92)

TAG
(n = 74) p valor

Sexo Mujeres
Hombres

41 (52.56 %)
37 (47.44 %)

55 (59.78 %)
37 (40.22 %)

59 (79.73 %)
15 (20.27 %) p <0.01*

Nivel
educativo

Primaria
Secundaria
Preparatoria
Universidad
Posgrado

1 (1.28 %)
17 (21.79 %)
31 (39.74 %)
27 (34.62 %)
2 (2.56 %)

3 (3.26 %)
13 (14.13 %)
37 (40.22 %)
35 (38.04 %)
4 (4.35 %)

2 (2.70 %)
14 (18.92 %)
32 (43.24 %)
25 (33.78 %)
1 (1.35 %)

p = 0.89**

Estado
civil

Soltero/a
Casado/a
Unión libre
Divorciado/a
Viudo/a
Separado/a

32 (41.03 %)
27 (34.62 %)
13 (16.67 %)
3 (3.85 %)

0 (0 %)
3 (3.85 %)

42 (45.65 %)
21 (22.83 %)
20 (21.74 %)
4 (4.35 %)
3 (3.26 %)
2 (2.17 %)

34 (45.95 %)
22 (29.73 %)
13 (17.57 %)
1 (1.35 %)
2 (2.70 %)
2 (2.70 %)

p = 0.71**

Ocupación

Estudiante
Empleado sin estudios profesionales
Empleado con estudios profesionales
Negocio propio
Trabajador independiente
Hogar
Jubilado/a
Desempleado/a

11 (14.10 %)
20 (25.64 %)
25 (32.05 %)
4 (5.13 %)
6 (7.69 %)
8 (10.26 %)
3 (3.85 %)
1 (1.28 %)

16 (17.39 %)
18 (19.57 %)
32 (34.78 %)
2 (2.17 %)

10 (10.87 %)
10 (10.87 %)
1 (1.09 %)
3 (3.26 %)

14 (18.92 %)
15 (20.27 %)
22 (29.73 %)
3 (4.05 %)
4 (5.41 %)

11 (14.86 %)
0 (0 %)

5 (6.76 %)

p = 0.70**

Nivel
socioeconómico

Medio-alto
Medio
Medio-bajo
Bajo
Pobreza

18 (23.08 %)
46 (58.97 %)
14 (17.95 %)

0 (0 %)
0 (0 %)

16 (17.39 %)
58 (63.04 %)
14 (15.22 %)
3 (3.26 %)
1 (1.09 %)

8 (10.81 %)
51 (68.92 %)
15 (20.27 %)

0 (0 %)
0 (0 %)

p = 0.22**

Personas que
habitan en el
hogar

Familia nuclear
Padre, madre o ambos
Hermanos
Pareja/Cónyuge
Hijos/as
Amigos
Solo/a

41 (52.56 %)
9 (11.54 %)
4 (5.13 %)

10 (12.82 %)
7 (8.97 %)
2 (2.56 %)
5 (6.41 %)

48 (52.17 %)
11 (11.96 %)
3 (3.26 %)

17 (18.48 %)
7 (7.61 %)
1 (1.09 %)
5 (5.43 %)

43 (58.11 %)
11 (14.86 %)
2 (2.70 %)

10 (13.51 %)
4 (5.41 %)

0 (0 %)
4 (5.41 %)

p = 0.97**

Tiene hijos No
Sí

35 (44.87 %)
43 (55.13 %)

41 (44.57 %)
51 (55.43 %)

43 (58.11 %)
31 (41.89 %) p = 0.15*

Hay
comorbilidades

No
Sí

61 (78.21 %)
17 (21.79 %)

67 (72.83 %)
25 (27.17 %)

55 (74.32 %)
19 (25.68 %) p = 0.71*

Nota: * Estadístico Chi Cuadrada. ** Estadístico Exacta de Fisher.

Tabla 4.4: Análisis bivariado de las variables cuantitativas (edad y factor K)

Variables Control sano de ansiedad
(n = 78)

Ansiedad no TAG
(n = 92)

TAG
(n = 74) p valor

Edad, en años * 31 (25, 39) 31 (24, 41) 26 (22, 35) p <0.001 †
Factor K ** 0.59 ± 0.21 0.52 ± 0.17 0.47 ± 0.18 p <0.01 ††
Nota: * Mediana (percentil 25, percentil 75). ** Media ± desviación estándar. † Kruskal-Wallis. †† ANOVA.
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Como resultado del análisis bivariado, las variables sociodemográficas seleccionadas para las
siguientes etapas fueron edad, sexo, factor K, tiene hijos y, por su relevancia reportada en
la literatura, el nivel socioeconómico y nivel educativo.

Se evaluó también la significancia estadística de los 42 ítems que pertenecen al instru-
mento de K-SF-42 contrastando con las categorías de ansiedad medida por el instrumento
PSWQ utilizando el estadístico de Chi Cuadrada y Exacta de Fisher. Se consideraron tam-
bién las variables que estuvieran cercanas al nivel de significancia establecido (p <0.05). Se
encontraron 19 variables que cumplían con estos criterios, las cuales son: (1) 2 variables de
la subescala Perspectiva, Planificación 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.

Selección de características
La selección de características es una actividad fundamental en el aprendizaje automático

ya que mejora el desempeño del modelo al identificar y conservar las variables más importan-
tes mientras que descarta las que no aportan información significativa (Cheng, 2024; Rawat,
2021). Para este proceso se utilizaron las técnicas de Análisis Factorial (AF) y Eliminación
Recursiva de Características (RFE).

Análisis Factorial

El Análisis 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
Análisis Factorial Confirmatorio (AFC) se utiliza para evaluar hipótesis específicas sobre la
estructura factorial obtenida del AFE (Stapleton, 1997). Se realizaron los análisis 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 planteó que el instrumento evaluaba cinco factores relacionados con las
estrategias de historia de vida con los 16 ítems: personalidad, motivación, autorregulación,
habilidad cognitiva y maduración sexual. En el Análisis Factorial Exploratorio (Figura 4.4),
se identificó que el conjunto de ítems X8, X9, X11 y X12 está asociado al factor "Motivación",
mientras que los ítems X6 y X16 corresponden al factor "Sexualidad".

La correspondencia entre el modelo hipotetizado y los datos observados se analiza me-
diante diversos estadísticos de bondad de ajuste. Se realizó el análisis confirmatorio donde
se utilizó la siguiente hipótesis:

La motivación es medida por los ítems 8, 9, 10 y 11.

La sexualidad es medida por los ítems 6 y 16.

Los resultados de los estadísticos de bondad de ajuste del modelo se muestran en la
Tabla 4.5. El p-valor del estadístico chi cuadrado es mayor a 0.05, lo que permite aceptar
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Figura 4.4: Diagrama del análisis factorial exploratorio de cuestionario Marcadores de
estrategias de historia de vida con 2 factores con cargas factoriales

la hipótesis nula de que el modelo se ajusta correctamente a los datos. Los índices CFI y
TLI presentan valores superiores a 0.95, indicando un buen ajuste del modelo. Además, el
RMSEA muestra un valor inferior a 0.05, lo que refuerza la calidad del ajuste, al igual que el
SRMR, que también es menor a 0.05. En conjunto, estos resultados confirman que los ítems
seleccionados evalúan de manera adecuada los factores de ’Motivación’ y ’Sexualidad’.

Tabla 4.5: Resumen de resultados de las medidas de bondad de ajuste del análisis factorial
confirmatorio

Medida de bondad de ajuste Resultado
χ2 χ2(8) = 8.64, p = 0.37

Comparative Fit Index (CFI) 0.99
Tucker-Lewis Index (TLI) 0.99

RMSEA 0.01
SRMR 0.03

Eliminación Recursiva de Características (RFE)

La eliminación recursiva de características es un método de selección de características
que tiene como propósito eliminar aquellas poco relevantes mientras conserva las más inde-
pendientes y significativas para mejorar la capacidad de generalización del modelo (Misra y
Yadav, 2020). Esta técnica emplea un procedimiento iterativo de clasificación de caracterís-
ticas, basado en la eliminación regresiva. Se implementó en las 19 variables seleccionadas del
instrumento K-SF-42, el factor K normalizado, el subconjunto de 6 variables de los marca-
dores de estrategias de historia de vida y las 2 variables sociodemográficas estadísticamente
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significativas del análisis bivariado.
Se emplearon 10 pliegues de validación para evitar el sobreajuste (Yates et al., 2023), y

las características 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. Además, se agregaron dos variables referentes a
la preocupación para complementar la información de las otras variables seleccionadas que
son bajo tensión y preocupación excesiva. El resultado final después de utilizar RFE fueron
27 variables seleccionadas para el entrenamiento de los modelos.

Balanceo de clases
En el primer conjunto de datos existió un ligero desbalance en las tres clases a detectar

de ansiedad, por lo que para mejorar el desempeño del modelo se decidió utilizar la técnica
de submuestreo aleatorio (random undersampling, en inglés). El submuestreo aleatorio es
una técnica utilizada para abordar el desbalance de clases en conjuntos de datos mediante la
reducción de instancias de la clase mayoritaria y ajustarla al número de instancias de la clase
minoritaria (Goswami y Roy, 2021). Originalmente, el conjunto de datos tuvo 78 instancias
en la clase 0 (control sano de ansiedad), 92 instancias en clase 1 (ansiedad no TAG), y 74
instancias en la clase 2 (TAG). Después de aplicar la técnica de submuestreo aleatorio, todas
las clases tienen 74 instancias (Figura 4.5). En total, se eliminaron 22 instancias del conjunto
de datos original.

Figura 4.5: Comparativa de distribución de las clases antes y después de utilizar la técnica
de balanceo submuestreo aleatorio (Random Undersampling)
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4.4. Desarrollo del modelo
El conjunto de datos final que se utilizó para entrenar los modelos de aprendizaje está

compuesto por 27 variables: (1) 2 variables sociodemográficas, (2) 6 ítems pertenecientes
a los marcadores de estrategias de historia de vida, (3) 16 ítems del instrumento K-SF-42,
(4) el factor K normalizado, y (5) dos ítems del instrumento PSWQ. Las variables están
resumidas en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6: Resumen de las variables de entrada utilizadas en el modelo para detección

Instrumento al que pertenece Variable Descripción

Sociodemográfico Edad Variable numérica que representa la edad del derechohabiente en años.

Sexo Variable binaria indicando el sexo del derechohabiente.
‘0’ representa mujer, ‘1’ representa hombre.

Marcadores de estrategias
de historia de vida

Experiencias sexuales

Variable categórica con un rango de valores es de 1 a 5,
donde 1 es ‘No me describe en absoluto’ y 5 es ‘Me describe en absoluto’.

Amor inestable
Planes inmediatos

Decisiones impulsivas
Riesgo placer

Madurez sexual temprana

K-SF-42

Manera diferente de
ver las situaciones

Variable categórica con un rango de valores de -3 a 3,
donde -3 es ‘Fuertemente en desacuerdo’ y 3 es ‘Fuertemente de acuerdo’.

Positivo en peores situaciones
Bienestar parientes
Bienestar amigos

Contribuyo a causas
Pareja no interés
Marcar distancia

Fusionarme pareja
Demasiada intimidad
Pareja no intimidad

Atención mamá

Variable categórica con un rango de valores de 0 a 3,
donde 0 es ‘Nunca’ y 3 es ‘Mucho’.

Atención papá
Enseñaba papá

Familia escuchar sentimientos
Ayuda amigos

Hiciste bien amigos

Factor K normalizado Variable numérica obtenido como resultado del
instrumento K-SF-42. El rango de valores es de 0 a 1.

PSWQ Bajo tensión Variable categórica con un rango de valores es de 1 a 5,
donde 1 es ‘No me describe en absoluto’ y 5 es ‘Me describe en absoluto’.Preocupación excesiva

Los modelos de aprendizaje automático supervisados desarrollados en este trabajo fueron
(1) Máquina de Soporte Vectorial (SVM), (2) Random Forest, (3) K Vecinos más Cercanos
(KNN), (4) Naive Bayes, (5) XGBoost, (6) Perceptrón Multicapa, y (7) Regresión Logística.
Para llevar a cabo las pruebas, se empleó la validación cruzada estratificada de 10 pliegues,
donde el primer conjunto de datos se utilizó para el entrenamiento y las pruebas en una
proporción de 90 % y 10 % respectivamente por cada pliegue. Los algoritmos se entrenaron
siguiendo la configuración inicial descrita en la Tabla 4.7.
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Tabla 4.7: Configuración de hiperparámetros inicial de los algoritmos de aprendizaje
supervisado seleccionados

Modelo Configuración de hiperparámetros
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’
Regresión Logística max_iter=500

Perceptrón
Multicapa

hidden_layer_sizes=(100,), max_iter=200, activation=’relu’,
solver=’adam’, learning_rate_init=0.001

Los resultados obtenidos de la implementación de los modelos con el conjunto de datos
sin balancear se muestran en la Tabla 4.8. El modelo Random Forest presentó el mejor
desempeño general (exactitud de 80 %, F1 score de 79 %), seguido por XGBoost, Regresión
Logística y Perceptrón Multicapa. KNN fue el modelo con el peor desempeño (exactitud de
49 %). La variabilidad promedio de cada modelo se puede observar en la Figura 4.6.

Tabla 4.8: Resultados de las pruebas con los modelos implementados utilizando el conjunto
de datos sin balancear

Modelo Exactitud Precisión Sensibilidad F1 Score
SVM 0.69 0.70 0.69 0.68
KNN 0.49 0.57 0.49 0.48

Naive Bayes 0.76 0.77 0.76 0.75
XGBoost 0.78 0.79 0.78 0.78

Random Forest 0.80 0.81 0.80 0.79
Regresión Logística 0.78 0.79 0.78 0.77

Perceptrón Multicapa 0.78 0.80 0.78 0.77
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Figura 4.6: Comparativa de resultados de las métricas de desempeño en los modelos
implementados utilizando el conjunto de datos sin balancear

Los resultados obtenidos de la implementación de los modelos con el conjunto de datos
balanceado con submuestreo aleatorio se muestran en la Tabla 4.9. Las métricas de desempe-
ño presentaron valores iguales o superiores al 70 % en la mayoría de los modelos, destacando
el modelo Random Forest que logró 81 % en las métricas de exactitud, precisión, sensibilidad
y F1 score, seguido del modelo XGBoost que obtuvo valores iguales o superiores al 80 %
en las mismas métricas. La variabilidad promedio de cada modelo se puede observar en la
Figura 4.7.

Tabla 4.9: Resultados de las pruebas con los modelos implementados utilizando el conjunto
de datos balanceado

Modelo Exactitud Precisión Sensibilidad F1 Score
SVM 0.72 0.73 0.72 0.72
KNN 0.48 0.51 0.48 0.48

Naive Bayes 0.79 0.79 0.79 0.79
XGBoost 0.81 0.80 0.81 0.80

Random Forest 0.81 0.81 0.81 0.81
Regresión Logística 0.80 0.79 0.80 0.80

Perceptrón Multicapa 0.77 0.76 0.77 0.77

Las matrices de confusión (Figura 4.8) de los modelos entrenados que obtuvieron re-
sultados superiores al 70 % en las métricas de exactitud, precisión, sensibilidad y F1 score
muestran su desempeño en tres clases equilibradas (74 instancias cada una): Control sano,
Ansiedad no TAG y TAG. Random Forest logró un rendimiento sobresaliente, clasificando
correctamente el 86.4 % de los casos TAG y el 90.5 % de control sano. La clase ansiedad no
TAG presentó más clasificaciones incorrectas, confundiéndose con las otras dos categorías.
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Figura 4.7: Comparativa de resultados de las métricas de desempeño en los modelos
implementados utilizando el conjunto de datos balanceado

En general, Random Forest, XGBoost y Regresión Logística destacaron por su precisión en
la identificación de casos TAG.

Se graficaron 10 curvas ROC micro-promedio, una por cada pliegue, y una curva ROC
micro-promedio que representa el desempeño promedio de todos los pliegues. La curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) micro-promedio representa el rendimiento global del cla-
sificador considerando todas las clases de manera conjunta (Rashidi et al., 2023). La curva
ROC micro-promedio presentada en la Figura 4.9a muestra el rendimiento del modelo Ran-
dom Forest balanceado con la técnica de submuestreo aleatorio y evaluado mediante valida-
ción cruzada de 10 pliegues, el cual obtuvo los mejores resultados en las métricas evaluadas.

Se observó que la mayoría de los pliegues tiene un valor de AUC igual o mayor a 0.85, lo
que sugiere un buen desempeño del modelo. La región sombreada alrededor de la curva de
desempeño general representa la desviación estándar obtenida entre los diferentes pliegues,
donde la amplitud de esta área con una desviación estándar de ±0.03 indica que el modelo
es estable en los diferentes pliegues.

La estrategia One-vs-Rest (también conocida como One-vs-All) permite transformar la
matriz de confusión original de dimensiones K × K en K matrices binarias de 2 × 2, cada
una correspondiente a una clasificación individual (Rashidi et al., 2023). Es así como la
métrica macro representa el valor promedio AUC para cada clase individual. Las curvas ROC
generadas con la estrategia One-vs-Rest para el modelo Random Forest con submuestreo
aleatorio y evaluado mediante validación cruzada de 10 pliegues se muestran en la Figura
4.9b.

Las curvas ROC obtenidas por cada clase muestran valores AUC de 0.97, 0.87, y 0.93
para las clases control sano, ansiedad no TAG, y TAG respectivamente, calculados como
promedios a través de las 10 iteraciones de validación cruzada. La clase control sano resalta
con el valor AUC más elevado (0.97), indicando una capacidad discriminativa elevada para
esta categoría. La variabilidad entre pliegues, representada por las regiones sombreadas al-
rededor de cada curva, muestra desviaciones estándar de ±0.03, ±0.06, y ±0.05, revelando

41



(i) Modelo Naive Bayes (ii) Modelo XGBoost

(iii) Modelo Random Forest (iv) Modelo SVM

(v) Modelo Perceptrón Multicapa (vi) Modelo Regresión Logística

Figura 4.8: Matrices de confusión de los modelos que utilizan el conjunto de datos
balanceado con submuestreo aleatorio
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(a) Curva ROC micro-promedio del
rendimiento general y por pliegue

(b) Curva ROC One-vs-Rest macro-promedio
por clase

Figura 4.9: Comparación de curvas ROC del modelo Random Forest

una estabilidad uniforme del modelo en la clasificación de las diferentes categorías. La ma-
yor variabilidad se encuentra en la clase ansiedad no TAG, indicando que el modelo tiene
dificultades para detectar correctamente esta clase a pesar de mostrar buen desempeño. En
general, el desempeño del modelo es constante y con buenos resultados en los valores AUC
(todos por encima de 0.85).

De forma general, Random Forest balanceado con submuestreo aleatorio fue el modelo
con el mejor desempeño, alcanzando una exactitud del 81 %. Otros modelos como XGBoost
y Regresión Logística obtuvieron valores máximos de exactitud del 81 % y 80 %, respectiva-
mente.

4.5. Optimización del modelo
Los modelos implementados previamente fueron optimizados mediante tres técnicas: bús-

queda en malla (Grid Search), búsqueda aleatoria (Random Search) y optimización bayesia-
na. Este proceso de optimización tuvo como objetivo identificar la configuración óptima de
hiperparámetros que maximizara el rendimiento predictivo de cada algoritmo en la detección
del Trastorno de Ansiedad Generalizada.

El espacio de búsqueda de hiperparámetros establecido para cada algoritmo se muestra
en la Tabla 4.10, detallando los rangos y valores específicos considerados para cada paráme-
tro relevante. Específicamente para Random Forest, se identificó que los hiperparámetros de
max_features, max_samples, y min_samples_leaf son los más importantes y los que con-
trolan la aleatoriedad de Random Forest (Bernardelli De Moraes y Palermo Coelho, 2023;
Probst et al., 2019).
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Tabla 4.10: Espacio de búsqueda utilizado para la optimización de hiperparámetros de los
modelos de aprendizaje supervisado seleccionados

Modelo Espacio de búsqueda de hiperparámetros

SVM C: [0.1, 1, 10, 100], gamma: [0.001, 0.01, 0.1, 1], kernel: [’rbf’,
’linear’], class_weight: [None, ’balanced’]

KNN n_neighbors: range(2, 11), weights: [’uniform’, ’distance’], p: [1,
2]

Naive Bayes var_smoothing: logspace(-11, -7, 5)
XGBoost n_estimators: [50, 100, 200, 300], max_depth: [3, 5, 7, 10], lear-

ning_rate: [0.01, 0.05, 0.1, 0.2]
Random Forest n_estimators: [100, 300, 500, 700, 1000], max_depth: [10, 30, 50,

70], max_samples: [0.5, 0.7, 0.9, 1.0], min_samples_leaf: [1, 2,
4, 8], max_features: [’sqrt’, ’log2’]

Regresión Logística C: [0.01, 0.1, 1, 10]
Perceptrón Multicapa hidden_layer_sizes: [(64,), (128,), (128, 64)], activation: [’relu’,

’tanh’], alpha: [0.0001, 0.001, 0.01]

La configuración óptima de hiperparámetros obtenida mediante la técnica de búsqueda en
malla para cada uno de los modelos implementados se resume en la Tabla 4.11, mientras que
en la Tabla 4.12 se presenta la configuración obtenida de la técnica de búsqueda aleatoria.
Finalmente, la configuración óptima resultante de la técnica de optimización Bayesiana se
muestra en la Tabla 4.13.

Los resultados obtenidos al evaluar el desempeño de los modelos optimizados con el
conjunto de datos balanceado con submuestreo aleatorio se encuentran en la Tabla 4.14. Las
métricas reportadas incluyen exactitud, precisión, sensibilidad y F1 Score.

Tabla 4.11: Configuración de hiperparámetros obtenida con la técnica de búsqueda en
malla (Grid Search)

Modelo Espacio de búsqueda de hiperparámetros

SVM C: 100, gamma: 0.001, kernel: ’rbf’, class_weight: None
KNN n_neighbors: 9, weights: ’distance’, p: 1

Naive Bayes var_smoothing: 1e-11
XGBoost n_estimators: 300, max_depth: 3, learning_rate: 0.05

Random Forest n_estimators: 1000, max_depth: 30, max_samples: 1.0,
min_samples_leaf: 1, max_features: ’log2’

Regresión Logística C: 1
Perceptrón Multicapa hidden_layer_sizes: (128, 64), activation: ’relu’, alpha: 0.0001
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Tabla 4.12: Configuración de hiperparámetros obtenida con la técnica de búsqueda
aleatoria (Random Search)

Modelo Espacio de búsqueda de hiperparámetros

SVM C: 100, gamma: 0.001, kernel: ’rbf’, class_weight: None
KNN n_neighbors: 9, weights: ’distance’, p: 1

Naive Bayes var_smoothing: 1e-11
XGBoost n_estimators: 300, max_depth: 3, learning_rate: 0.05

Random Forest n_estimators: 1000, max_depth: 10, max_samples: 0.5,
min_samples_leaf: 1, max_features: ’log2’

Regresión Logística C: 1
Perceptrón Multicapa hidden_layer_sizes: (128, 64), activation: ’relu’, alpha: 0.0001

Tabla 4.13: Configuración de hiperparámetros obtenida con la técnica de optimización
Bayesiana

Modelo Espacio de búsqueda de hiperparámetros

SVM C: 100, gamma: 0.001, kernel: ’rbf’, class_weight: None
KNN n_neighbors: 9, weights: ’distance’, p: 1

Naive Bayes var_smoothing: 4.4e-11
XGBoost n_estimators: 265, max_depth: 3, learning_rate: 0.05

Random Forest n_estimators: 1000, max_depth: 5, max_samples: 0.9,
min_samples_leaf: 1, max_features: ’sqrt’

Regresión Logística C: 3.3
Perceptrón Multicapa hidden_layer_sizes: (100,), activation: ’relu’, alpha: 0.01

45



Tabla 4.14: Resultados de las pruebas con los modelos optimizados utilizando el conjunto
de datos balanceado

Modelo Técnica de optimización Exactitud Precisión Sensibilidad F1 Score

SVM
Búsqueda en malla 0.80 0.80 0.80 0.80
Búsqueda aleatoria 0.80 0.80 0.80 0.80

Optimización Bayesiana 0.80 0.80 0.80 0.80

KNN
Búsqueda en malla 0.65 0.65 0.65 0.65
Búsqueda aleatoria 0.65 0.65 0.65 0.65

Optimización Bayesiana 0.65 0.65 0.65 0.65

Naive Bayes
Búsqueda en malla 0.79 0.79 0.79 0.79
Búsqueda aleatoria 0.79 0.79 0.79 0.79

Optimización Bayesiana 0.79 0.79 0.79 0.79

XGBoost
Búsqueda en malla 0.83 0.83 0.83 0.83
Búsqueda aleatoria 0.83 0.83 0.83 0.83

Optimización Bayesiana 0.83 0.83 0.83 0.83

Random Forest
Búsqueda en malla 0.84 0.84 0.84 0.84
Búsqueda aleatoria 0.83 0.83 0.83 0.83

Optimización Bayesiana 0.83 0.83 0.83 0.83

Regresión Logística
Búsqueda en malla 0.80 0.79 0.80 0.80
Búsqueda aleatoria 0.80 0.79 0.80 0.80

Optimización Bayesiana 0.80 0.79 0.80 0.80

Perceptrón Multicapa
Búsqueda en malla 0.82 0.81 0.82 0.81
Búsqueda aleatoria 0.79 0.79 0.79 0.79

Optimización Bayesiana 0.79 0.79 0.79 0.79

De forma general, Random Forest fue el modelo con el mejor desempeño, alcanzando
una exactitud del 84 % con búsqueda en malla. Otros modelos como XGBoost y Percep-
trón Multicapa obtuvieron valores máximos de exactitud del 83 % y 82 %, respectivamente.
El algoritmo con menor rendimiento fue KNN, lo cual sugiere una capacidad limitada de
generalización para este conjunto de datos, incluso después de ajustar los hiperparámetros.
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Capítulo 5

Validación y análisis de resultados

Este capítulo presenta los resultados de la validación del modelo de clasificación desa-
rrollado para detectar el trastorno de ansiedad generalizada. La evaluación incluyó tanto
el modelo Random Forest base (sin optimización de hiperparámetros) como sus versiones
optimizadas mediante diferentes técnicas. El propósito fue identificar la configuración con el
mejor rendimiento según las métricas de exactitud, sensibilidad, precisión y F1 score.

La validación se realizó utilizando un conjunto de datos independiente para evaluar de
manera objetiva la capacidad de generalización del modelo. Como parte del proceso de eva-
luación, se generaron matrices de confusión, curvas ROC por clase y se calcularon las métricas
de rendimiento correspondientes. Adicionalmente, se incorporaron los resultados del análi-
sis de interpretabilidad mediante SHAP (SHapley Additive exPlanations), herramienta que
permitió identificar las características con mayor influencia en las predicciones del modelo.

5.1. Metodología de validación
La metodología de validación del modelo de detección del trastorno de ansiedad gene-

ralizada (TAG) se estructuró en una fase principal, tal como se ilustra en la Figura 5.1. El
proceso consistió en la recolección de datos mediante un grupo de estudio independiente,
aplicando los mismos instrumentos psicológicos previamente seleccionados. Con estos nuevos
datos se procedió a validar tanto el modelo Random Forest base sin optimización como las
versiones con configuraciones optimizadas de hiperparámetros. Esta evaluación comparati-
va permitió identificar el modelo con superior capacidad de generalización basándose en el
análisis de las métricas de rendimiento.

Figura 5.1: Metodología implementada para la validación modelo de detección de trastorno
de ansiedad generalizada
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5.2. Recolección del segundo conjunto de datos
La segunda recolección de datos se realizó en diversas ubicaciones de Cuernavaca, Morelos,

con un total de 36 participantes. La edad promedio fue de 32.3 años (DE = 9.53), con un
rango de 18 a 56 años, y una distribución por sexo equilibrada, con un 52 % de mujeres. En
cuanto al nivel educativo, el 47 % contaba con estudios universitarios concluidos y el 25 % con
estudios de nivel medio superior. Respecto a la clasificación de ansiedad, 18 personas fueron
identificadas con control sano de ansiedad, 10 con ansiedad no de TAG y 8 con indicios de
TAG. La Tabla 5.1 presenta un resumen de las características sociodemográficas, el valor del
Factor K y la categoría de ansiedad correspondiente a cada participante.

Tabla 5.1: Resumen de características sociodemográficas, factor K, y categoría de ansiedad
de los participantes de la segunda recolección de datos

Variables Frecuencia
n = 36 Porcentaje ( %)

Sexo Mujeres 19 52.78
Hombres 17 47.22

Edad, en años Media (D.E.) 32.30 ± 9.53
Factor K Media (D.E.) 0.60 ± 0.26
Categoría de ansiedad Control sano de

ansiedad
18 50.00

Ansiedad no TAG 10 27.78
Trastorno de ansiedad
generalizada

8 22.22

5.3. Validación del modelo
En esta sección se presentan los resultados obtenidos de las validaciones del modelo Ran-

dom Forest sin optimizar y optimizado, utilizando el segundo conjunto de datos que no ha
sido utilizado en el entrenamiento o las pruebas. Al desarrollar un modelo de aprendizaje
automático es necesario realizar una validación con un nuevo conjunto de datos para confir-
mar su capacidad de generalización y evitar el sobreajuste (Vos et al., 2024). En general, este
proceso permite evaluar el rendimiento del modelo en diferentes poblaciones y contextos.

Validación del modelo Random Forest sin optimizar
La evaluación del modelo Random Forest se realizó inicialmente sin cambios en los ajustes

de los hiperparámetros, con el objetivo de establecer una línea base de comparación respecto
a las configuración optimizadas con diferentes técnicas. La validación se llevó a cabo con un
conjunto de prueba independiente, obtenido de una segunda recolección, y manteniendo las
clases originales a detectar: control sano de ansiedad, ansiedad no TAG y TAG.
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La Figura 5.2 muestra la matriz de confusión correspondiente a los resultados de la
validación. El modelo identificó correctamente 15 de los 18 casos de control sano de ansiedad
(83.3 % de aciertos), con 3 casos clasificados erróneamente como ansiedad no TAG. Para la
clase ansiedad no TAG, únicamente se clasificaron correctamente 4 de 10 casos (40 %), siendo
6 casos confundidos con TAG. Finalmente, la clase TAG fue detectada con mayor exactitud,
detectando correctamente 7 de 8 casos (87.5 %), con un caso clasificado incorrectamente
como ansiedad no TAG.

Figura 5.2: Matriz de confusión de la validación del Modelo Random Forest sin optimizar

Los resultados obtenidos en las métricas de evaluación se muestran en la Tabla 5.2. Este
modelo alcanzó una exactitud del 72 % y una precisión del 76 %. La clase control sano no
presentó falsos positivos, mientras que la clase TAG generó una cantidad considerable de
falsos positivos y es la que acumuló el mayor número de errores de clasificación. A pesar de
ello, las clases control sano y TAG lograron superar el 80 % de aciertos en sus predicciones.

Tabla 5.2: Resultados de las métricas de evaluación en la validación del modelo Random
Forest sin optimizar

Exactitud Precisión Sensibilidad F1 Score AUC-ROC (One vs Rest) AUC-PR (One vs Rest)
0.72 0.76 0.72 0.73 0.89 0.76

La Figura 5.3 muestra las curvas ROC individuales por clase, junto con el promedio
macro. La clase control sano obtuvo un valor AUC-ROC de 0.99, evidenciando una alta
capacidad para esta clase de las demás. La clase TAG también mostró un buen rendimiento
(AUC = 0.95), mientras que la clase ansiedad no TAG fue la la más difícil de clasificar
correctamente, con un AUC de apenas 0.73. Esto sugiere que el modelo tiene mayor dificultad
para identificar patrones distintivos en los casos intermedios de ansiedad, ya que comparten
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características con las otras dos clases. El valor macro promedio de AUC-PR fue de 0.80 ±
0.16, lo cual muestra una variabilidad considerable en el modelo.

Figura 5.3: Evaluación del modelo Random Forest sin optimizar mediante curvas ROC
macro-promedio y Precision-Recall (One-vs-Rest)

En resumen, aunque el modelo Random Forest sin optimizar muestra un rendimiento
adecuado, especialmente en las clases de extremos (control sano y TAG), existen áreas de
mejora, en particular para la clase ansiedad no TAG. Estos resultados justifican la imple-
mentación de técnicas de optimización de hiperparámetros para mejorar la sensibilidad y la
exactitud del modelo.

Validación del modelo Random Forest optimizado
Con el objetivo de mejorar el desempeño del modelo Random Forest, se aplicaron tres

técnicas de optimización de hiperparámetros: búsqueda en malla (grid search), búsqueda
aleatoria (random search) y optimización bayesiana. Estas estrategias permitieron ajustar
de forma más precisa los parámetros clave del modelo, como la profundidad máxima de los
árboles, el número de estimadores, y los criterios de división, entre otros.

La evaluación de los modelos optimizados se realizó sobre el mismo conjunto de prueba
empleado en la validación del modelo base. En la Tabla 5.3 se presentan las métricas obte-
nidas por cada técnica, comparadas también con los resultados del modelo sin optimización.

La Figura 5.4 muestra la matriz de confusión del modelo optimizado con búsqueda en
malla. Al igual que en el modelo base, se identificaron correctamente 15 de los 18 casos de la
clase control sano de ansiedad. En contraste con el modelo sin optimización, se observó una
mejora en la clasificación de los casos de ansiedad no TAG, con 5 instancias correctamente
clasificadas y 5 confundidas con TAG, lo cual representa una ligera mejora en el equilibrio
de clasificación de esta clase intermedia. Finalmente, los 8 casos correspondientes a la clase

50



Tabla 5.3: Resultados de la validación con el segundo conjunto de datos de cada modelo
Random Forest optimizado

Técnica de optimización Exactitud Precisión Sensibilidad F1 Score AUC-ROC
(One vs Rest)

AUC-PR
(One vs Rest)

Sin técnica 0.72 0.76 0.72 0.73 0.89 0.80
Búsqueda en Malla 0.78 0.75 0.78 0.74 0.90 0.81
Búsqueda Aleatoria 0.81 0.75 0.78 0.74 0.91 0.83
Optimización Bayesiana 0.78 0.75 0.78 0.74 0.91 0.81

Figura 5.4: Matriz de confusión de la validación del Modelo Random Forest optimizado con
Búsqueda en Malla

TAG fueron correctamente identificados, sin falsos negativos, lo cual representa una mejora
notable frente a la versión no optimizada.

La Figura 5.5 presenta las curvas ROC y Precision-Recall generadas para cada clase. Se
observan mejoras consistentes en el área bajo la curva (AUC), particularmente para la clase
TAG, que alcanza un valor de 0.96, y la clase control sano, con 0.99. La clase ansiedad no
TAG mantiene un AUC de 0.76, ligeramente superior al modelo base. El promedio macro
de las curvas ROC es de 0.90 ± 0.10, lo que refleja un buen comportamiento general del
modelo optimizado, especialmente en la correcta identificación de la clase TAG. El valor
macro promedio de AUC-PR fue de 0.81 ± 0.15, lo cual representa una mejora respecto al
modelo base y respalda la utilidad de la optimización.
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Figura 5.5: Evaluación del modelo Random Forest optimizado con búsqueda en malla
mediante curvas ROC y Precision-Recall (One-vs-Rest)

En la Figura 5.6 se presenta la matriz de confusión correspondiente al modelo optimizado
con búsqueda aleatoria. En comparación con las versiones anteriores, se observan mejoras
importantes en la clasificación de la clase control sano, con 16 de 18 casos correctamente
identificados, y solo 2 clasificaciones erróneas como ansiedad no TAG. La clase ansiedad no
TAG mantuvo el mismo desempeño que en el modelo con búsqueda en malla, con 5 casos
correctamente identificados y 5 clasificados erróneamente como TAG. Finalmente, todos los
casos de la clase TAG fueron correctamente clasificados, mostrando una perfecta sensibilidad
para esta clase.

La Figura 5.7 muestra las curvas ROC y PR para cada clase. Se observan altos valores
de AUC, en particular en la clase de control sano (AUC = 0.99) y TAG (AUC = 0.96).
Estas cifras muestran una ligera mejora respecto a la búsqueda en malla, especialmente
en la clase ansiedad no TAG. La consistencia de estas curvas sugiere un buen desempeño
para diferencias las clases en el modelo optimizado.Se mantiene la dificultad para separar
correctamente los casos de ansiedad no TAG, los cuales, debido a su posición intermedia
entre las otras dos clases, presentan patrones más ambiguos. Sin embargo, el rendimiento en
las clases más relevantes, como TAG, se mantiene elevado.
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Figura 5.6: Matriz de confusión de la validación del Modelo Random Forest optimizado con
Búsqueda Aleatoria

Figura 5.7: Evaluación del modelo Random Forest optimizado con búsqueda aleatoria
mediante curvas ROC y Precision-Recall (One-vs-Rest)

En la Figura 5.8 se presenta la matriz de confusión generada por el modelo optimizado
mediante optimización bayesiana. El desempeño es comparable al observado en la búsqueda
en malla: se identificaron correctamente 15 de los 18 casos de la clase control sano, con 3
clasificaciones incorrectas como ansiedad no TAG. La clase ansiedad no TAG mostró una
clasificación con 5 casos correctamente clasificados y 5 confundidos con la clase TAG. Final-
mente, al igual que en los modelos anteriores, los 8 casos de la clase TAG fueron correctamente
clasificados, lo que indica una sensibilidad perfecta para esta clase.

53



Figura 5.8: Matriz de confusión de la validación del Modelo Random Forest optimizado con
Optimización Bayesiana

La Figura 5.9 muestra las curvas ROC y PR para cada clase. Los valores de AUC alcan-
zados fueron en la clase de control sano de 0.99, en la clase de ansiedad no TAG de 0.78
y, finalmente, en TAG se obtuvo un valor de 0.96. Estos resultados se encuentran al mismo
nivel que los obtenidos mediante búsqueda aleatoria, mostrando que la optimización baye-
siana logra un buen equilibrio en la clasificación multiclase. El macro-promedio del AUC-PR
fue de 0.81 ± 0.15, muy similar al de la búsqueda en malla. La clase con mayor ambigüedad
sigue siendo ansiedad no TAG (AUC-PR = 0.63).

Figura 5.9: Evaluación del modelo Random Forest optimizado con optimización bayesiana
mediante curvas ROC y Precision-Recall (One-vs-Rest)
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Entre los modelos optimizados, la búsqueda aleatoria presentó el mejor rendimiento ge-
neral, alcanzando una exactitud balanceada de 80 %, una AUC-ROC de 0.91 y una AUC-PR
de 0.83, superando al modelo base en todas las métricas evaluadas. Aunque las diferencias
en precisión y F1 score no fueron significativas, el aumento en la sensibilidad y las áreas
bajo la curva indican una mejora en la capacidad del modelo para distinguir entre clases,
especialmente en contextos con clases desbalanceadas.

5.4. Interpretación del modelo Random Forest
La interpretabilidad de los modelos en el aprendizaje automático se refiere a la capacidad

explicar y entender cómo toman decisiones dichos modelos, siendo un elemento valioso pa-
ra obtener información sobre el comportamiento del modelo y tomar decisiones basadas en
los datos (Shah et al., 2020). Entre las técnicas de interpretabilidad utilizadas en diferentes
dominios se encuentran LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) y SHAP
(SHapley Additive exPlanations) y se ha mostrado que son efectivas en identificar las carac-
terísticas más importantes en un modelo (Y y Challa, 2023). Además, Random Forest cuenta
con una característica incorporada para estimar los puntajes de importancia de las variables
utilizadas para el modelo, lo que ayuda a interpretar el comportamiento del modelo según
el orden y tamaño del efecto de cada variable (Orlenko y Moore, 2021).

Se realizó un análisis del modelo para detección de TAG que fue optimizado con la técnica
de Búsqueda Aleatoria para identificar las características más relevantes que contribuyen a
la detección de esta clase. Para comprender cómo el modelo está tomando decisiones y los
factores que se consideran más determinantes en la identificación de TAG, se utilizó el puntaje
de importancia de características proporcionada por Random Forest y el métodos de SHAP
(SHapley Additive exPlanations).

Importancia de características
Se obtuvo tanto la medida de importancia global de las características como los valores por

cada clase. El gráfico de importancia global (Figura 5.10) muestra que las características de
preocupación excesiva, estado de tensión y factor K tienen el mayor peso en las predicciones
del modelo, representado en conjunto aproximadamente el 40 % de la importancia total.
Esto sugiere que el modelo se basa principalmente en estas tres variables para realizar sus
predicciones.

Por otro lado, el gráfico de importancia por clases (Figura 5.11) reveló que las variables
de preocupación excesiva y estados de tensión son las más importantes para las tres clases,
siendo preocupación excesiva la de más peso para la clase de control sano de ansiedad y
estados de tensión más importante para ansiedad no TAG. La variable factor K y decisiones
impulsivas tienen mayor peso en la clase de control sano de ansiedad. Algunas características
de relaciones interpersonales como el interés por el bienestar de los parientes sanguíneos,
marcar distancia en una relación romántica y la madurez sexual también tienen relevancia
en la clasificación.
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Figura 5.10: Importancia global de características del modelo Random Forest optimizado
con búsqueda aleatoria

Figura 5.11: Importancia de características por clase del modelo Random Forest
optimizado con búsqueda aleatoria
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Análisis SHAP
El enfoque en el análisis SHAP fue sobre la clase de TAG para identificar las caracterís-

ticas que tienen un impacto positivo o negativo en la clasificación. El gráfico de resumen de
los valores SHAP (Figura 5.12) muestra que las cinco características más importantes y que
impactan sobre las decisiones de clasificación en el modelo son preocupación excesiva, estado
de tensión, decisiones impulsivas, marcar distancia con la pareja y edad.

Figura 5.12: Resumen de los valores SHAP obtenidos del modelo Random Forest
optimizado con búsqueda aleatoria para la clase TAG

Al realizar los gráficos de dependencia de las primeras diez variables con mayor impac-
to para la clase TAG, se encontró lo siguiente sobre las características sociodemográficas,
estrategias de historia de vida y preocupación:

Características sociodemográficas: los gráficos de dependencia de edad y sexo
presentados en la Figura 5.13 muestran que, en cuanto al sexo, las mujeres (codificadas
con valor 0) presentan valores SHAP positivos, lo que indica una mayor probabilidad
de ser clasificadas con TAG según el modelo. Respecto a la edad, se identifica una
tendencia en los adultos jóvenes (18-30 años), donde los valores SHAP son positivos,
señalando un incremento en la probabilidad de TAG en este grupo. En contraste, a
partir de los 30 años se observa una inversión de esta tendencia, con valores SHAP
negativos que indican una disminución progresiva en la probabilidad de TAG conforme
aumenta la edad.

57



(i) Variable Sexo (ii) Variable Edad

Figura 5.13: Gráficos de dependencia de las características sociodemográficas del modelo y
los valores SHAP

Estrategias de historia de vida: se generaron los gráficos de dependencia de seis
variables (Figura 5.14). La probabilidad de TAG aumenta con mayor impulsividad
(valores ≥ 0.8), mayor percepción de distancia afectiva con la pareja (valores ≤ 0.2),
y temor a relaciones con demasiada intimidad afectiva (valores ≤ 0.2). La madurez
sexual temprana muestra una tendencia incremental en valores SHAP, sugiriendo que
los cambios físicos, hormonales y emocionales tempranos incrementan la probabilidad
de TAG. La variable de frecuencia en que los amigos externaron que se hicieron bien
las cosas muestra que las personas que indicaron que nunca les han dicho que hacen
las cosas bien tienen mayor probabilidad de ser clasificados como TAG, mientras que
aquellas que consideraron que se los dicen mucho tienen menor probabilidad de ser cla-
sificados como TAG. Finalmente, para el factor K (indicador de estrategia de historia
de vida), valores bajos (<0.2, estrategia rápida) incrementan ligeramente la probabili-
dad de TAG, con otro pico entre 0.5-0.6, mientras que valores ≥ 0.7 (estrategia lenta)
la disminuyen notablemente.
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(i) Variable Decisiones impulsivas (ii) Variable Marcar distancia con la pareja

(iii) Variable Demasiada intimidad con la
pareja (iv) Variable Madurez sexual temprana

(v) Variable Frecuencia en que los amigos
externaron que se hicieron bien las cosas (vi) Variable Factor K normalizado

Figura 5.14: Gráficos de dependencia de las características de estrategias de historia de
vida del modelo y los valores SHAP
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Preocupación: se generaron los gráficos de dependencia de preocupación excesiva y
estado de tensión (Figura 5.15) donde se muestra que la percepción de preocuparse en
exceso por cosas de la vida diaria y que el estrés o tensión sostenida son variables que
impactan en la probabilidad de clasificar a la persona como TAG (valores de 0.8 a 1).

(i) Variable Preocupación excesiva (ii) Variable Estado de tensión

Figura 5.15: Gráficos de dependencia de las variables de preocupación y los valores SHAP

A partir de los resultados de la interpretabilidad del modelo, se identificó que las ca-
racterísticas más importantes que comparte el grupo que fue clasificado como TAG y que
contribuyen a la detección de este trastorno en el modelo desarrollado son:

1. Sexo (en particular mujeres)

2. Edad entre 18 a 30 años

3. Rasgos de estrategias de historia de vida rápida como impulsividad, maduración sexual
rápida, apego romántico inestable y factor K bajo.

4. Poca validación externa.

Además, la característica de la preocupación excesiva y sostenida es determinante para
la clasificación en este trastorno de ansiedad específico.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este capítulo se explican las conclusiones derivadas de este trabajo de investigación,
resaltando los hallazgos más relevantes, aportaciones en el área de ciencias computacionales
y las limitaciones enfrentadas. Además, se describen las líneas futuras de investigación y los
productos académicos obtenidos del desarrollo del tema de tesis.

6.1. Conclusiones
Esta tesis tuvo como objetivo desarrollar un modelo de aprendizaje automático capaz de

detectar el trastorno de ansiedad generalizada a partir de datos obtenidos mediante instru-
mentos que evaluaran aspectos de estrategias de historia de vida, preocupación y variables
sociodemográficas. Para ello, se implementó una metodología que incluyó la recolección,
preprocesamiento y análisis de datos, así como la evaluación comparativa de diferentes algo-
ritmos de clasificación.

El modelo sin optimizar que mostró mejor desempeño en la validación fue Random Fo-
rest, con una exactitud balanceada del 70 % y una sensibilidad del 72 %, logrando identificar
correctamente el 87.5 % de los casos de TAG en el conjunto de 36 participantes. Al aplicar
técnicas de optimización de hiperparámetros, se observó una mejora generalizada en el de-
sempeño de todos los modelos. En particular, Random Forest y XGBoost destacaron con
resultados de 84 % y 83 % de exactitud, respectivamente, utilizando configuraciones deri-
vadas de búsqueda en malla. El modelo con mejor desempeño general en la validación fue
Random Forest optimizado con búsqueda aleatoria, alcanzando una exactitud balanceada
del 80 % y una sensibilidad del 78 % en la validación. Los análisis de comparación revelaron
mejoras significativas en el rendimiento del modelo optimizado, especialmente en la detección
de casos de TAG y control sano de ansiedad.

Las variables relacionadas con las estrategias de historia de vida, como el factor K, la
impulsividad y la madurez sexual temprana, fueron especialmente relevantes para la detec-
ción del TAG. Entre las limitaciones de este trabajo se encuentran el tamaño reducido de la
muestra, así como el uso de cuestionarios autoadministrados, lo cual puede introducir sesgos
de respuesta. Además, los resultados obtenidos podrían no ser directamente generalizables a
otras poblaciones sin una validación externa adicional.

61



La incorporación de variables asociadas a las estrategias de historia de vida ha demostrado
ser un enfoque eficaz para la detección automatizada del trastorno de ansiedad generalizada
(TAG) al aportar una visión integral que contempla factores conductuales, cognitivos y
sociodemográficos. El modelo de Random Forest desarrollado mostró un desempeño adecuado
que puede complementar el diagnóstico clínico y evaluaciones psicológicas.

6.2. Trabajos futuros
En función de los resultados obtenidos en esta investigación, se identificaron mejoras

que podrían implementarse como trabajo a futuro que permita mejorar el desempeño del
modelo de detección desarrollado. Se propone ampliar tanto el número como la diversidad
de variables relacionadas con estrategias de historia de vida, con el objetivo de identificar
aquellas que mejoren la precisión en la clasificación de personas con ansiedad intermedia (no
TAG), categoría que actualmente presenta la mayor dificultad de detección.

Adicionalmente, se recomienda expandir el conjunto de datos incorporando muestras
más diversas y poblaciones de contextos socioculturales distintos. Esto permitiría mejorar la
efectividad en diferentes entornos culturales y demográficos. Finalmente, se sugiere explorar
versiones optimizadas del modelo que utilicen un número reducido de predictores clave,
manteniendo o superando los niveles actuales de exactitud y sensibilidad.

6.3. Productos derivados de la investigación
Como resultado del desarrollo de esta tesis se generaron diversos productos académicos

que contribuyeron a la difusión del conocimiento sobre los hallazgos obtenidos, reflejando el
trabajo realizado y su aplicación en el ámbito computacional y de salud mental. A continua-
ción, se describen los principales productos derivados de esta investigación.
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Apéndice A

Consentimiento informado

Figura A.1: Consentimiento informado (parte 1)
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Figura A.2: Consentimiento informado (parte 2)
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Apéndice B

Instrumentos utilizados

Figura B.1: Vista parcial de cuestionario sociodemográfico

72



Figura B.2: Vista parcial del cuestionario Marcadores de estrategias de historia de vida
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Figura B.3: Vista parcial de cuestionario K-SF-42 (parte 1)
Nota. Versión en español desarrollada por Figueredo y Gaxiola, 2007
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Figura B.4: Vista parcial de cuestionario K-SF-42 (parte 2)
Nota. Versión en español desarrollada por Figueredo y Gaxiola, 2007
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Figura B.5: Vista parcial de cuestionario PSWQ
Nota. Versión PSWQ-16 en español traducida y validada por Sandín et al., 2009
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