EDUCACION

TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

Tecnoldégico Nacional de México

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnolégico

Tesis de Maestria

Modelo de aprendizaje automatico para la
deteccion de soledad y aislamiento social en
adultos mayores

presentada por
Ing. Amado Scott Bello Valle

como requisito para la obtencion del grado de
Maestro en Ciencias de la Computacion

Directora de tesis
Dra. Alicia Martinez Rebollar

Codirectora de tesis
Dra. Wendy Aracely Sanchez Gémez

Cuernavaca, Morelos, México. Enero de 2023.

cenidet

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnoldgico



DR. CARLOS MANUEL ASTORGA ZARACOZA

SUBDIRECTOR ACADEMICO

PRESENTE

Por este conducto, los integrantes de Comité Tutorlal del C. AMADO SCOTT BELLO VALLE, con
namero de control M20CEQ27, de la Maestrla en Ciencias de la Computacion, le informamos que
hemos revisado el trabajo de tesis de grade titulade "MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
PARA LA DETECCION DE SOLEDAD Y AISLAMIENTO SOCIAL EN ADULTOS MAYORES", y hermos
encontrado que se han atendido todas las observaciones que se le Indicaron, por lo que hemos

EDUCACION | f§ s,

Centre Nacionn| de Investigacion y Desarcallo Techaldgico

Cusrnavaca, Mcorelos, B

OFICIO No. DCCN02022
Asunto: Aceptacldén de documento de tesis
CENIDET-AC-004-M14-OFICIO

acordado aceptar ¢l documento de tesis y le solicitamos la autorizacién de impresion definitiva,

"

DRA. ALICIA MAQT/

Z REBOLLAR
Directora de tesis

Al

DRA MARIA YASMI(

Revisor

Cep.  Dopte. Servicies Escolarme
Expedierte/ Estudiante

2G5 bm
cenidet { i.. “

PINAR A - g

IMienior Intsmado Paimire SN,
ol O 1977 627770, ext. 520

S AR o ~ . P TR
e - =\ —
,,,,, e ‘\ S A==

.

g~

ANDEZ PEREZ

o

ciite

]gigi‘ <:::;::i:;

MK LECIMTL M

Codirectorg de-tesis

DR.JAvVI

ORTIZ HERNANDEZ
Revisor

EDUCA 3N

————— ..

02 DIC 2022

OENTRS NALIDMAL DL v v;* nACH =L
Y CEBARSGL . ~HCiw co
BERVICION FoCO ‘-(0

REcu:-n- >

- —

G TSR -uo--.



EDUCACION @w«w

Cantro Nacianal o inwvastigation v Dess o Tecnoldgi

Cuernavace, Mox.,
No. De Oficie:
Asunto:

AMADO SCOTT BELLO VALLE
CANDIDATO AL CRADO DE MAESTRO EN CIENCIAS
DE LA COMPUTACION

PRESENTE

Par este conducte, tengo el agrado de comunicarle que el Comite Tutorial asignado a su trabajo de tesis
titulado “Modelo de aprendizaje automatico para la deteccién de soledad y aislamiento social
en adultos mayores”, ha informado a esta Subdireccion Académica, que estdn de acuerdo con el trabajo
presentado. Por lo anterior, se le autoriza a que proceda con |a impresidn definitiva de su trabajo de tesis.

Esperando que el logro del mismo sea acorde con sus aspiraciones profesionales, reciba un cordial saludo,

ATENTAMENTE

Excelencia en Educacién Tecnologlca®
“Educacién Tecnolégica al Servicio de México"

P @ EDUCACION | .z | ==
() BRI I 56 : 90 177
{:_ ,l,.f-‘;-l\ N tasimons PRI ¢
DR. CA ANUEL ASTO @ZA canl | | TR

SUBDIRECTOR ACADEMICO — 2

C. C. p. Departamento de Cienclas Computacionales
Dapartamento de Servicios Escolares

CMAZ/RAMA

cenidet ¢ ..} . o

rudfice




Dedicatoria

Amado Scott
Por superar el reto profesional de obtener el grado de Maestro en Ciencias

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores 1]



Agradecimientos

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT)
Por el apoyo econémico para realizar mis estudios de maestria.

Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET)
Por la oportunidad de formar parte del programa de Maestria en Ciencias de la
Computacién.

Irma
Por su amor y apoyo incondicional.

Pavel
Por su complicidad, paciencia y comprension.

Alonso Alvarado, Pablo de Buen y Pablo Ibargiiengoytia
Por sus consejos y ensefianzas que me permitieron tener los conocimientos y aptitudes
necesarios para crecer en el ambito profesional.

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores v



Resumen

En México, actualmente los adultos mayores representan el 10% de la poblacion y
proyecciones del Consejo Nacional de Poblacién (CONAPO) indican que ese sector de la
poblacién aumentard a 15.66% en 2030.

El desarrollo de padecimientos emocionales y psicoldgicos en la edad avanzada a pesar de
ser tratables no son diagnosticados ni tratados adecuadamente. Este problema motiva la
preocupacion por mejorar la calidad de vida y el bienestar de este segmento de la poblacién.

El aprendizaje automdtico permite obtener modelos mediante técnicas y algoritmos
eficientes y efectivos que nos permiten descubrir patrones utiles para la deteccidon de
padecimientos psicoldgicos.

El objetivo de esta tesis es desarrollar un modelo para detectar soledad y aislamiento social
identificando caracteristicas relevantes de estos padecimientos a partir de la informacién
obtenida del monitoreo de las actividades diarias de un adulto mayor.

Para cumplir el objetivo, el modelo se desarrollé usando una metodologia que consta de
cuatro procesos: andlisis de datos, procesamiento de datos, construccién de modelos y
combinacidon de modelos. El resultado de este proceso genera dos modelos. El modelo de
soledad con el algoritmo AdaBoost con Random Forest logré un accuracy del 70% vy el
modelo de aislamiento social con el algoritmo k-Nearest-Neighbor logré un accuracy de
80%.

Para evaluar estos modelos, se obtuvieron nuevos datos de participantes para la determinar
el nivel de soledad y aislamiento social. Este proceso demuestra que modelo acierta en un
92% en la clasificacidén de soledad, 80% en la clasificacion de aislamiento social y un 76% en
la clasificacidn de los participantes combinando ambos padecimientos.
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Abstract

In Mexico, older adults currently represent 10% of the population. Projections by the
National Population Council (CONAPQ) indicate that this sector of the population will
increase to 15.66% in 2030.

The development of emotional and psychological ailments in the elderly, although
treatable, are not adequately diagnosed or treated. This problem motivates the concern for
improving the quality of life and well-being of this segment of the population.

Machine learning allows us to obtain models through efficient and effective techniques and
algorithms that allow us to discover useful patterns for the detection of psychological
ailments.

The objective of this thesis is to develop a model to detect loneliness and social isolation by
identifying relevant characteristics of these conditions from information obtained by
monitoring the daily activities of an older adult.

To meet the objective, the model was developed using a methodology consisting of four
processes: data analysis, data processing, model building and model combination. The
result of this process generates two models. The loneliness model with the AdaBoost
algorithm with Random Forest achieved an accuracy of 70% and the social isolation model
with the k-Nearest-Neighbor algorithm achieved an accuracy of 80%.

To evaluate these models, new data were obtained from participants to determine the level
of loneliness and social isolation. This process shows that the model is 92% accurate in the
classification of loneliness, 80% accurate in the classification of social isolation and 76%
accurate in the classification of participants combining both conditions.

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores VI



Contenido

Aceptacion de doCUMENTO A€ LESIS ..viiiiiuiiieeeiiiiee et e e e e e e e e e e earaeeeenes I
Autorizacion de impresion de TeSIS .....cccuiiiieiiiiie e aae e e Il
D =Te I Tor= 1 o] o - PP TP 0
Py (= Yo [=Tol T o 1T=T 0N o KPR UP v
RESUMIBIN ..t e e s e e e e s e e et e e e e s s e s ennreeeeeeeees \
ADSTIACT Lttt e s e e st e et e e an e e eareeenns Vi
Lista de tablas ¥ fIGUIAS .....cuiiiiiiie e e e s X
(=111 {01 Lo T R T 4 oo [T o]ol o] o FA SRR 1
1.1 INErOTUCCION. ...ttt sttt e be e st eesbe e e bt e snee st eesneeenne 2
1.2 Planteamiento del problema..........eeeviiiiie e 3
IS 3@ ] ] =3 o 1Yo 1SR 4
1,301 GONEIAL ittt 4
1.3.2 ESPECITICOS nuuvriieiiiiiie ettt s e e st e e e st e e e e s e e e e e e nabeeeeeearaeeeanas 4

1.4 Metodologia de SOIUCION ......cii it e e e s e e e e e nnees 4
1.5 EStructura de [a teSIS .ooomiiiiiiiiiiie i 6
Capitulo 2 Marco CONCEPLUAL ....cccuuiie e et e et e e e e s e e e e eeasaaeaeenas 7
2.0 ANEECEABNTES...cceiiiiitie et 8
2.2 Conceptos de |a iNVeStIZACION .....ceveei i ettt e e e e e e e e e e 8
2.2.1S018AAM ... e e 8
2.2.2 AisSlIamiento SOCIAl.....ccuueiiiiiiiieeeee e 9
2.2.3 AU MAYOT ...ttt e e e s ee e e e e e e e esabraaeeeeeeeeseasnrsseeeeeens 9
2.2.4 Modelo de aprendizaje autoOmMATiCO .....cvvvveeiieieeiccirreeeee e 9
2.2.5 Algoritmos de clasifiCacion .........ocooiiicciiiiiee e 10
Capitulo 3 ESTado del @rte ......oeieeeiieeeeeiee e e e rrae e e 12
3.1 Criterios de @NAliSiS......ccuuuiiiiuiiiiiiieiiie e s 13
3.2 Modelos de SOIedad ..........ooiiiiiiiiiiie e e e 13

3.2.1 Sistema doméstico inteligente para evaluar de forma discreta y continua la
soledad €N adUITOS MAYOIES......cccvvviiiiieeieiccreeeee e e eeeerrr e e e e e eeaaraeeeeeeees 13

3.2.2 Prediccién de soledad en adultos mayores mediante procesamiento de lenguaje
natural: Exploracién de las diferencias de sexo en el habla.........cccovveeeieeieiccnreennnnn.n. 14

3.2.3 Inferencia de niveles de soledad en adultos mayores a partir de teléfonos
Ta Y= 11T ] TP ROPP 15

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores VI



3.2.4 Estimacion de la soledad emocional y social en adultos mayores con el desarrollo
de redes neuronales artificiales y modelos de regresion lineal multiple..................... 16

3.3 Modelos de aislamiento SOCIAl ......uviiviieiiiiiiee ettt e vt e e raa s 16

3.3.1 Inferencia de aislamiento social en adultos mayores a través de inteligencia
ambiental Y redes SOCIAIES.......ccuueeeiieeiee e 16

3.3.2 Deteccién de aislamiento social mediante sensores en adultos mayores de la
COMUNIAA NAUEE ..ttt e e s s bt e e s ssree e e ssaereeeeeans 17

3.3.3 Identificacién automatica del aislamiento social a partir de los relatos clinicos de
pacientes con cAncer de Prostata .....cceeeeeceiieeecciiie e e 18

3.4 Modelos de soledad y aislamiento SOCial.......ccccceeveiieiiiniiieiicr e 19

3.4.1 Identificacion de fenotipos conductuales de soledad y aislamiento social con
sensores pasivos: Andlisis estadistico, mineria de datos y aprendizaje automatico de

datos de teléfono inteligente y de Fitbit.......ccceeveiieeiiiiiie e 19
3.4.2 ¢{Importan las palabras? Deteccidn de aislamiento social y soledad en personas
mayores mediante el procesamiento del lenguaje natural ........cccceeeeviiieeiincieeee e, 20
PN @o] 0 [ [ (o] 0 1= TP 21

Capitulo 4 Modelo para deteccion de soledad y aislamiento social en adultos mayores...23

4.1, ANALISIS A dALOS ....eeeiieiieiie ettt e 24
4.1.1 Andlisis de datos de Soledad ..o 24
4.1.2 Analisis de datos de aislamiento social .........ccocveeeiiiiniiiiiiiiie 26

4.2 Procesamiento de datosS .......cocverueiriiirieiiieeee et 29
4.2.1 Transformacion de datos.......ccocueeieerieeiieeiee e e 29
4.2.2 Division de los datos de entrenamiento y de prueba .........cccoeeevvvvveeeeeeeenennnnnee, 30
4.2.3 Balanceo de Clases........coovuiiiuiiiiiiieeeieeee e e 30
4.2.4 Seleccion de atribUtOS ......coouieiiiiiiiiieeieceee e e 31

4.3. Construccion del modelo predictivo ......cccuviiieeeciii e, 34

4.4. Combinacion de MOdelos .........coouiiiiiiiiiiiiiiie e 37

Capitulo 5 Evaluacién y resultados del modelo ... 42

5.1, GrUPO A€ @STUIO .uuuriieiieiieiicttieeeee et e e e e e e e s e eaab b e e e e e e e e eeeeaasraeeeeeeens 43

5.2. Proceso de recoleccion de datos........ccevverieeriieieenieeeeee e 43

5.3. ANAIiSiS A A0S ...eeiuiiiiiieiieeeeeee e e e e 52

5.4 EVAIUACION ...t e 53

5.5 RESUITAAOS ..ttt ettt et s s 59

Capitulo 6 Conclusiones y trabajos fULUIOS .......cocccuiiiiiiiiieiiiiiiee e 62

6.1 CONCIUSIONES ...ttt ettt st e s e e s esab e s ean e s enneesanee 63

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores VI



6.2 Trabajos fULUIOS.....ueieieieiee et et e e e e e e e e e eaba e e e s ensaeeeeennaaeeas 63

(S8 B Y - o T 0] ) €= YT Lo 13U 63
6.2.1 Articulo CIeNTIfiCO.....eiiieeeeeeeee e 63
6.2.2 Presentacion €N CONGIESO .....uieieiuueeeeiiiieeeeeireeeeesireeeeesseeeeessssseesessssseesssssseeeesns 65
6.2.3 CUISOS ..eeiiiieiiieiieiet ettt e st e e e s s et e e e s s s e r e e e e e s s ae e e e e e e s 65
B.2.4 OTIOS ettt e e s st e e e s e e e e s 66

RETEIENCIAS ...ttt ettt e st e s bt e e st e e e bt e s sab e e s nneesnneesanee 67
LAY = (o 1P PP PPPTTPPP 72

ANEXO Lottt e e s s 73

LY 1= o 1 PP 75

ANEXO 3 ittt e e e s e e e 76

ANEXO 4ottt e e e e s e e e 79

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores IX



Lista de tablas y figuras

Figura 1 Metodologia del modelo propuesto........ccoucvveieiriiieei it esiree e 5
Figura 2 Metodologia del modelo de soledad y aislamiento social .......cccccceeevviiveeeinnnenn. 24
Figura 3 Niveles de SOIedad ........ccoouiiiiiiiiiieiciee e st e e e s 26
Figura 4 Niveles de aislamiento SOCIal.........ceiviuiiiiiiiiiiii e 28
Figura 5 Evaluacion de modelos de soledad y aislamiento social..........ccccccvveeeiciieeeecnneenn. 39
Figura 6 Clasificacion de las personas con alto riesgo de aislamiento social....................... 39
Figura 7 Clasificacion de las personas con bajo riesgo de aislamiento social...................... 40
Figura 8 Clasificacion de las personas con soledad..........ccceeeeeiiieeeeciiiee e, 40
Figura 9 Clasificacion de las personas con principios de soledad ............ccccovveeveiiveeeecnnnenn. 41
Figura 10 Clasificacion de las personas sin soledad ..........ccccceeeeiiiieeciiiie e, 41
Figura 11 Proceso de evaluacion de 105 Modelos..........ccocuvveeieiiieeeeciiiee e, 54
Figura 13 Clasificacion de los participantes 1, 2, 3, 4, 7, 8, 9, 10, 14, 16, 18, 20, 22, 23y 25
.............................................................................................................................................. 57
Figura 14 Clasificacion de los participantes 5,8, 11, 13y 19 .....cccceeeiiiieeiccieee e, 57
Figura 15 Clasificacion del participante 6........ccueeeeeiiiie e et 57
Figura 16 Clasificacion de los participantes 12, 17y 21 ....cccceeeiiiieeeccieee e 58
Figura 17 Clasificacion del participante 15.......c..eeeeeiiiiee it 58
Figura 18 Clasificacion del participante 24..........oooocuiie et 59
Figura 19 Clasificacion de soledad..........cccuiiiiiiiieeicciiie e 59
Figura 20 Clasificacion de aislamiento social ......ccccccuveviiiiiiiiciiiee e, 60
Figura 21 Clasificacion de soledad y aislamiento social ........ccccccveeeeviiieeiiiciiee e, 61
Tabla 1 Comparativa del estado del arte ........coocccvrveeeeiiie i 21
Tabla 2 Preguntas del cuestionario de soledad.........ccccceeveeiiiieieiie e, 25
Tabla 3 Niveles de SOledad .........oooiiiiiiiiiieceeeee e 26
Tabla 4 Preguntas del cuestionario de aislamiento social ........cccccceeeeveciivveeiee e, 27
Tabla 5 Niveles de aislamiento SOCIal.........ooeieiiiiiiiciie e 28
Tabla 6 Transformacion de datos ........coccuieie i 29
Tabla 7 Division de datos de Soledad ..........ooociiieiiiiiiie e 30
Tabla 8 Division de datos de aislamiento social.........ccceeeeiieeiieciiieicce e, 30
Tabla 9 Balanceo de clases de soledad........ccccuuiviiiiiiie i 31
Tabla 10 Balanceo de clases de aislamiento SocCial ........ccccuveeiriiiieecriiiee e, 31
Tabla 11 Atributos relevantes de soledad...........oocueeriiiriiiiniieiee e 32
Tabla 12 Atributos relevantes aislamiento social........ccccoeuviiiiniiiieiiniie e, 33
Tabla 13 Comparacion de modelos de soledad y aislamiento social........ccccceeeeeiciniiennn..n. 36
Tabla 14 Atributos comunes de los modelos de soledad y aislamiento social .................... 37
Tabla 15 Comparacion de modelos de soledad y aislamiento social con atributos comunes
.............................................................................................................................................. 38
Tabla 16 Descripcion del participante ... 44
Tabla 17 Descripcion del participante 2 ... 44
Tabla 18 Descripcidn del participante 3 ... 45
Tabla 19 Descripcion del participante 4 ... 45

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores X



Tabla 20 Descripcion del participante 5.......cocueeeeeciiiee e e 45

Tabla 21 Descripcion del partiCipante 6 .......ccccueeeeeeiiiee e e 46
Tabla 22 Descripcion del partiCipante 7 .......oooueeeiiiiieee i 46
Tabla 23 Descripcion del participante 8.......coccuueeiiiiiiie i 46
Tabla 24 Descripcion del participante 9 ......coovcviieiiiiiiie e e 47
Tabla 25 Descripcion del participant® 10 ......occuveeieriiiie i s 47
Tabla 26 Descripcion del participante 11 ......occuieiiiiiiiiiiiiieee e 47
Tabla 27 Descripcion del participante 12 ......occuieeiiiiiiee it 48
Tabla 28 Descripcion del participante 13 .....coccuiiiiiiiiiie e s 48
Tabla 29 Descripcion del participante 14 .......ccueeeiiiiiiie i 48
Tabla 30 Descripcion del participante 15 .....coocuiiiiiiiiiiiicieee e 49
Tabla 31 Descripcion del participante 16 ......cccuveeiiriiiiiiiiiiiee e 49
Tabla 32 Descripcion del participant® 17 ......occueeeeeeiiiie e 49
Tabla 33 Descripcion del participante 18 .......ccuveviiiiiiiiiiiiiee e e 50
Tabla 34 Descripcion del participante 19 ......occviieiiiiiie e 50
Tabla 35 Descripcion del participante 20 ........ooociiieeiee e 50
Tabla 36 Descripcion del participante 21 ........cueeieeeiiiie e e 51
Tabla 37 Descripcion del participant® 22 ........c.ueeeeeciiee e 51
Tabla 38 Descripcion del participante 23 ......c.uuiieeeeiiiee e e e 51
Tabla 39 Descripcion del participante 24 ...........oeeieeiiie e e 52
Tabla 40 Descripcion del participante 25 .....cccuviiieeeiiiie e e 52
Tabla 41 Informacién demografica de los participantes.......cccccveeeeeiiiee e, 53
Tabla 42 Andlisis estadistico de [0S participantes ........cccoecvveeieiiiiee e 53
Tabla 43 Comparacion de clasificacion de Soledad.........oooccciiiiieiieiiccccee e, 54
Tabla 44 Comparacion de clasificacion de Aislamiento social .........cooeeiiieeeeeiiniccciieeee. 55
Tabla 45 Comparacion de clasificacion cuestionarios con modelo combinado................... 56

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores XI



Capitulo 1
Introduccion

Si la felicidad tuviera una forma, tendria forma de cristal, porque puede estar a tu
alrededor sin que la notes — Lelouch Lamperouge.
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En este capitulo se presenta una descripcidon general del trabajo de tesis y la estructura del
documento.

1.1 Introduccioén

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS, 2022) indica que el ritmo de envejecimiento de
la poblacidon es mucho mds rapido que en el pasado, por lo que, entre 2015 y 2050, el
porcentaje de los habitantes del planeta mayores de 60 afios casi se duplicara y pasara del
12% al 22%.

En Meéxico, actualmente los adultos mayores representan el 10% de la poblacion vy
proyecciones del Consejo Nacional de Poblacién (CONAPO) indican que ese sector de la
poblacidon aumentard a 15.66% en 2030 (INAPAM, 2018).

Este cambio demografico tiene varias consecuencias en la independencia y en la vida
familiar de este sector de la poblacion. Cuidar la salud a lo largo de la vida y prevenir la
enfermedad puede evitar o retrasar la aparicion de enfermedades crénicas y no
transmisibles, como las enfermedades neuroldgicas (Vazquez de la Torre Cervera, 2013).

Estudios del Instituto Nacional de las mujeres (INMUJERES, 2015) indican que el problema
del desarrollo de padecimientos emocionales y psicolégicos se puede asociar a la
prevalencia de trastornos afectivos, cognitivos y conductuales. Estos padecimientos en la
edad avanzada a pesar de ser tratables no son diagnosticados ni tratados adecuadamente.
Este problema motiva la preocupacién por mejorar la calidad de vida y el bienestar de este
segmento de la poblacién.

Por otro lado, las nuevas tecnologias de comunicacion y de informacion proporcionan
diferentes maneras de monitorear las actividades diarias y de comportamiento de las
personas. Esta informacidon puede ser analizada con estadistica que pueden ayudar a
predecir ciertos comportamientos.

Las disciplinas de estadistica, mineria de datos (Aggarwal, 2015) y aprendizaje automatico
tienen un papel muy importante en la comprension y descripcion de caracteristicas de un
conjunto de datos. Estas disciplinas se utilizan en la busqueda de relaciones y patrones de
datos para construir modelos de comportamiento (Bishop, 2006). La mineria de datos y el
reconocimiento de patrones nos permiten obtener modelos mediante técnicas y algoritmos
eficientes y efectivos que nos permiten descubrir patrones Utiles para la deteccion de
padecimientos psicolégicos.

En la literatura existen investigaciones dedicadas al desarrollo de modelos enfocados en la
deteccidon de problemas de salud en adultos mayores, como la prediccién de patrones de
actividad (Wang, Kung, & Byrd, 2018), el riesgo de fragilidad (Tarekegn, et al., 2020), el
anadlisis de cambios de comportamiento y de salud (Jouini, Houaidia, & Saidane, 2020), el
analisis de los factores que afectan a la presencia de lesiones cerebrales traumaticas en los
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adultos mayores en accidentes de tréfico (Lee, y otros, 2021) e incluso la prediccién de la
gravedad del COVID-19 en adultos mayores (Zeng, y otros, 2020).

En este trabajo de tesis se aborda el desarrollo de un modelo para la deteccion de soledad
y aislamiento social en adultos mayores con técnicas de aprendizaje automatico. Este tema
se fundamenta en el planteamiento del problema.

1.2 Planteamiento del problema

Estudios y proyecciones de poblacion del Consejo Nacional de Poblacion (CONAPQ) indican
gue en 2030 la poblacién de adultos mayores serd de 20 millones 365 mil 839 personas,
cifra que representara el 15.66% de la poblacién (INAPAM, 2018).

Estudios de la Academia Nacional de Ciencia, Ingenieria y Medicina demuestran que la
soledad y el aislamiento social representan un importante riesgo de mortalidad en adultos
mayores. El riesgo de mortalidad de estos padecimientos es comparable a otros factores de
riesgo como la hipertension arterial, el tabaquismo o la obesidad (The National Academies
of Sciences Engineering and Medicine, 2020).

Por un lado, los estudios del Consejo Nacional de Poblacién y de la Academia Nacional de
Ciencia, Ingenieria y Medicina respaldan las investigaciones de soledad y aislamiento social
en adultos mayores. Por otro lado, los profesionales de la salud tienen la tarea de
identificar, prevenir y reducir los efectos negativos para la salud provocada por el
aislamiento social y la soledad en adultos mayores.

Por lo que, para ayudar con la tarea de los profesionales de la salud, el aprendizaje
automatico se ha utilizado ampliamente para permitir la toma de decisiones y apoyar en la
atencion preventiva en el tema de salud (The National Academies of Sciences Engineering
and Medicine, 2020) (Wang, Kung, & Byrd, 2018).

En el drea de la salud mental existen modelos predictivos como el trastorno bipolar (Abaei
& Osman, 2020), el delirio en adultos mayores (Perez-Ros, et al., 2018), las emociones
sociales (Li, et al., 2017), la deteccion y regulacién de estados emocionales (Fernandez-
Caballero, et al., 2016), el bienestar emocional en adultos mayores (Bond, et al., 2017), la
soledad en adultos mayores (Badal, et al., 2021) (Sanchez, et al., 2015) (Austin J., et al.,
2016) (Wong, Chau, Fang, & Woo, 2017) (Akgll, Uzunhisarlik¢i, & Kavuncuoglu, 2020)
(Doryab, et al., 2019) y el aislamiento social (Doryab, et al., 2019) (Goonawardene, Toh, &
Tan, 2017) (Campos, et al., 2015) (Zhu, et al., 2019) (Martinez Rebollar, et al., 2020).

Los modelos anteriores se construyeron analizando diferentes tipos de datos, como datos
conductuales (Jouini, Houaidia, & Saidane, 2020) (Fernandez-Caballero, et al., 2016)
(Sanchez, et al.,, 2015), (Wong, Chau, Fang, & Woo, 2017) (Akgul, Uzunhisarlik¢i, &
Kavuncuoglu, 2020) (Doryab, et al., 2019) (Goonawardene, Toh, & Tan, 2017) (Campos, et
al., 2015) (Martinez Rebollar, et al., 2020), datos fisiolégicos (Lee, y otros, 2021) (Fernandez-
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Caballero, et al., 2016) (Bond, et al., 2017), expresiones faciales (Fernandez-Caballero, et
al., 2016) (Bond, et al., 2017), datos de texto (Abaei & Osman, 2020) (Li, et al., 2017) (Badal,
etal., 2021) (Zhu, et al., 2019), datos de imagenes (Li, et al., 2017), datos clinicos (Tarekegn,
et al., 2020) (Zeng, y otros, 2020) (Perez-Ros, et al., 2018) (Zhu, et al., 2019) y sitios de redes
sociales (Campos, et al., 2015).

Investigaciones previas a esta tesis (Sanchez, et al., 2015) (Campos, et al., 2015) lograron
identificar, de manera independiente, atributos que se pueden monitorizar de forma no
invasiva en adultos mayores a través de teléfonos inteligentes. Por lo que, esta tesis
propone tomar esos atributos e identificar aquellos atributos comunes entre soledad y
aislamiento social y generar un solo modelo que permita con una sola entrada de datos
clasificar los dos padecimientos.

1.3 Objetivos
1.3.1 General

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico para detectar soledad y aislamiento
social identificando caracteristicas relevantes de estos padecimientos a partir de la
informacién obtenida del monitoreo de las actividades diarias de un adulto mayor.

1.3.2 Especificos

Los objetivos especificos se definieron para lograr el objetivo general de la investigacion:
e Desarrollo y andlisis de un conjunto de datos de soledad y aislamiento social.
e Preprocesamiento de los datos recolectados.
e Desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para la deteccién de soledad y
aislamiento social.
e Desarrollo de un nuevo conjunto de datos para la validaciéon del modelo.

1.4 Metodologia de solucion

La metodologia de solucidn describe el proceso para desarrollar el modelo para la deteccién
de soledad y aislamiento social en adultos mayores. Esta metodologia consta de 4 procesos
principales: andlisis de datos, procesamiento de datos, construccién de modelos y
combinacion de modelos.

Fase 1. Andlisis de datos. En esta fase se definen y analizan los datasets de soledad
(Sanchez, et al., 2015) y aislamiento social (Campos, et al., 2015). El objetivo de esta fase es
obtener los datos del estudio.

Fase 2. Procesamiento de datos. En esta fase se procesan los datos analizados en la fase
anterior. Esta fase integra las siguientes actividades: transformacién de datos, separacién
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de datos de entrenamiento y prueba, balanceo de clases y seleccién de atributos relevantes.
El objetivo de esta fase es mejorar la eficiencia del proceso de mineria de datos.

Fase 3. Construccion de modelos. En esta fase se desarrollan modelos de soledad vy
aislamiento social. Incluye la generacién modelos con diferentes algoritmos de clasificacion
y sus respectivas evaluaciones a través de las métricas obtenidas.

Fase 4. Combinacion de modelos. En esta fase se analizan los modelos generados en la fase
3 para identificar y seleccionar los atributos comunes entre los modelos. Las caracteristicas

se utilizan para la construccién del modelo combinado de soledad y aislamiento social.

Esta metodologia se puede ver en la figura 1.

Fase 1. Analisis de datos Fase 2. Procesamiento de datos
- Seleccién
E E Transformacion _)em,E:;?"sienm 5 Balanceo 77
- . - de datos SAAAN/ SR atributos
Soledad Aislamiento AL
social

Datos prueba

—

6 dataset para entrenamiento y
6 dataset para pruebas

\ /

Fase 3. Construccion de modelos Fase 4. Combinacion de modelos
Clasificacion Andlisis de modelos Identificacion de Construccién del modelo
de o ?3(3\1’ atributos comunes >  de soledad y aislamiento
Experimentos Modelo de Modelo de social
Soledad aislamiento social

I Modelo para deteccion de

Modelo para deteccién de soledad y soledad y aislamiento social
Modelo para deteccion de aislamiento social

Figura 1 Metodologia del modelo propuesto
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1.5 Estructura de la tesis

La estructura del documento de tesis es el siguiente:

Capitulo 2. Marco conceptual. En este capitulo se definen antecedentes y conceptos
basicos utilizados en la tesis.

Capitulo 3. Estado del arte. En este capitulo se describen los trabajos relacionados
a la investigacion de la tesis. Se incluyen trabajos de desarrollo de modelos de
comportamiento enfocados en la deteccidn de soledad, aislamiento social y soledad
junto con aislamiento social.

Capitulo 4. Modelo para deteccién de soledad y aislamiento social. En este capitulo
se describe el proceso para desarrollar el modelo para deteccidon de soledad vy
aislamiento social en adultos mayores. Se detalla cada una de las fases de la
metodologia propuesta para obtener el modelo.

Capitulo 5. Evaluacidn y resultados del modelo. En este capitulo se describe el
proceso de evaluacion del modelo, el grupo de estudio utilizado y los resultados del
proceso de comparacion del modelo contra la clasificacién de los estados
psicolégicos del grupo de estudio.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros. En este capitulo se presentan las
conclusiones: las contribuciones, lecciones aprendidas y actividades futuras del
trabajo de tesis.
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Capitulo 2
Marco conceptual

Recuerda, en nuestra vida nosotros no somos lectores, sino escritores — Gintoki Sakata
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En este capitulo se definen los antecedentes y los conceptos basicos utilizados en este
documento de tesis.

2.1 Antecedentes

Los antecedentes fundamentan el estudio de las variables de soledad y aislamiento social
relacionados con esta propuesta de investigacion. Estos antecedentes pertenecen al Centro
de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) con los siguientes temas de tesis de
maestria y doctorado.

El tema de tesis doctoral Deteccion de Aislamiento Social en Adultos Mayores a través de
Inteligencia Ambiental y Sitios de Redes Sociales (Campos Francisco, 2015) presenta el
desarrollo de un método para detectar etapas tempranas de aislamiento social en los
adultos mayores. El trabajo de investigaciéon define un modelo predictivo que permite
inferir el grado de riesgo de aislamiento social a través de las interacciones sociales que
desempeiia un adulto mayor. Las interacciones sociales consideradas en este trabajo de
investigacion son actividades que pueden ser monitorizadas mediante mecanismos de
Inteligencia Ambiental y sitios de redes sociales. Estas actividades se agrupan en: a)
Actividades de comunicaciéon a través de teléfonos mdviles y sitios de redes sociales y b)
Actividades de movilidad dentro y fuera del hogar a través de sistemas de identificacién por
radiofrecuencia y de posicionamiento global.

El tema de tesis de maestria Determinacion del Nivel de Soledad Subjetiva en Adultos
Mayores a través del Sensado en Smartphones (Sanchez Gémez, 2013) presenta el
desarrollo e implementaciéon de un método para determinar el nivel de soledad de un
adulto mayor, monitoreando sus actividades a través de un dispositivo movil. La deteccién
de la soledad se lleva a cabo registrando las llamadas realizadas y recibidas, el nimero de
veces que sale de casa, el tiempo que pasa dentro y fuera de casa, ademas de datos
personales del adulto mayor. La extraccidon de la informacién se hace a través de un
Smartphone, de manera transparente al usuario, explotando el sensor GPS embebido en el
dispositivo mévil y del registro de las llamadas de los participantes.

2.2 Conceptos de la investigacion
2.2.1 Soledad

La soledad es un malestar emocional doloroso en donde la persona se siente incomprendida
y rechazada. Este problema se presenta en todas las edades, pero se acentla con mayor
frecuencia en la etapa de la vejez (Salinas, 1947) (Weiss, 1974). Weiss propuso la existencia
de una tipologia para la soledad, dividiéndola en: soledad emocional y soledad social.

La soledad emocional consiste en la falta de una relaciéon intensa o relativamente
perdurable con otra persona. Estas relaciones pueden ser de tipo romdntico o relaciones
personales que generen sentimientos de afecto y seguridad.
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La soledad social involucra la no pertenencia a un grupo o red social, y pueden tratarse de
un grupo de amigos que participen juntos en actividades sociales o de cualquier grupo que
proporcione un sentido de pertenencia. Se basa en el hecho de compartir preocupaciones,
trabajo u otra actividad.

2.2.2 Aislamiento social

El aislamiento social es la falta de contacto sociales y el tener pocas personas, familiares o
amigos, con las que se puede interactuar con regularidad (Instituto Nacional Sobre el
Envejecimiento, 2021).

Los adultos mayores tienen un mayor riesgo de aislamiento social debido a los cambios en
la salud y las conexiones sociales que pueden ocurrir con el envejecimiento, asi como la
pérdida de audicidn, visién y memoria, una discapacidad, problemas de movilidad o la
pérdida de familiares y amigos.

El aislamiento social se asocia con tener un mayor riesgo de sufrir problemas de salud
mental, como la ansiedad y la depresién (Radecka, 2021) y puede estar relacionados con
pensamientos suicidas e intentos de suicidio, un suefio menos reconfortante, disminucién
de la capacidad para regular la alimentacién, estrés, mayor dificultad para prestar atencién
y realizar tareas complejas (Brennan, 2021).

2.2.3 Adulto mayor

Segun la OMS, el término adulto mayor refiere a cualquier persona, sea hombre o mujer
que sobrepase los 60 afios de edad (Varela & Tello, 2011).

La vejez es la etapa de la vida cuyo inicio es determinado por cada sociedad. Actualmente,
en los paises en desarrollo como México se acepta como inicio de la vejez los 60 afios,
mientras que en los paises desarrollados esa edad es a los 65 anos (Instituto Nacional de
Geriatria, 2017) (INAPAM, 2019).

2.2.4 Modelo de aprendizaje automatico

Un modelo de aprendizaje automatico es una salida de informacién que se genera cuando
entrenamos un algoritmo de aprendizaje automatico con grandes cantidades de datos
(Witten I. H., Frank, Hall, & Pal, 2016).

Para generar estos modelos se implementan diferentes técnicas y algoritmos de
aprendizaje automatico como: arboles de decisiones, reglas de asociacién, algoritmos
genéticos, redes neuronales artificiales, vectores de soporte, clustering, redes bayesianas,
entre otras técnicas.
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2.2.5 Algoritmos de clasificacion

La clasificacidn en mineria de datos es una técnica supervisada, donde se determina por
medio de una funcidn o mapeo si elementos pertenecen o no a una determinada clase entre
varias clases predefinidas (Hernandez-Leal, Duque-Méndezy, & Moreno-Cadavid, 2017)
(Witten I. H., Frank, Hall, & Pal, 2016).

Los algoritmos de clasificacion dependen del problema de clasificacién a resolver. Para el
estudio se consideran seis de los diez principales algoritmos de mineria de datos
identificados por la Conferencia Internacional IEEE sobre Mineria de Datos (Wu, y otros, Top
10 algorithms in data mining, 2008):

1. C4.5. Es un algoritmo de clasificacién usado para generar un arbol de decisidon
desarrollado por Ross Quinlan. El algoritmo construye arboles de decisién a partir
de un grupo de datos de entrenamiento usando el concepto de entropia de
informacidn. El arbol generado contiene nodos. Cada nodo elige un atributo de los
datos que divida el conjunto de muestras en subconjuntos. Estos subconjuntos son
creados bajo el criterio normalizado para ganancia de informacion (diferencia de
entropia). Asi se va recorriendo el arbol hasta llegar a una hoja que representa la
clase (Quinlan, 1993).

2. CART. Es un algoritmo de clasificacion basado en un arbol de decisidon binario de
algoritmos y estructuras de datos. El arbol generado contiene nodos. Cada nodo raiz
representa una Unica variable de entrada y un punto de divisiéon en esa variable. Los
nodos hoja del arbol contienen una variable de salida que se utiliza para hacer una
prediccion. (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984).

3. Support Vector Machine (SVM). Es un algoritmo de aprendizaje automadtico
supervisado que puede utilizarse tanto para problemas de clasificacién como de
regresion. El algoritmo crea una linea o frontera de decisidn llamada hiperplano. El
hiperplano puede separar el espacio n-dimensional (donde n es el niumero de
caracteristicas) en clases para clasificar un nuevo punto de datos en la categoria
correcta (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000) (Chang & Lin, 2001).

4. AdaBoost — Random Forest. AdaBoost es un algoritmo utilizado para potenciar un
clasificador de clase nominal (Freund & Schapire, 1996). Random Forest es un
algoritmo de clasificacion que combina arboles de decision. Cada arbol depende de
los valores de un vector aleatorio (Breiman, 2001). El uso de una seleccién aleatoria
de caracteristicas para dividir cada nodo produce tasas de error que se comparan
favorablemente con Adaboost (Freund & Schapire, 1996).

5. k Nearest Neighbor (kNN). Es un algoritmo de clasificacion basado en instancias. El
algoritmo clasifica un nuevo dato en una clase dependiendo de cuantos k vecinos
tenga mas cerca de una clase o de otra. Para realizar esto, se calcula la distancia del
elemento nuevo a cada uno de los existentes, y se ordenan dichas distancias de
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menor a mayor para ir seleccionando la clase a la que pertenece (Aha, Kibler, &
Albert, 1991).

Naive Bayes. Es un algoritmo de clasificacion probabilistico basado en los teoremas
de Bayes. Este algoritmo utiliza técnicas Bayesianas, pero trata todas las variables
como independientes unas de otras. La clasificacion se realiza proporcionando una
forma de calcular la probabilidad posterior de que ocurra un cierto evento dadas
algunas probabilidades de eventos anteriores (John & Langley, 1995).

Para determinar el rendimiento de los algoritmos clasificadores se utilizan varias métricas
de evaluacion (llyas & Chu, 2018). Las métricas de este trabajo de tesis son las siguientes:

Accuracy. Es una métrica que mide el porcentaje de casos que el modelo ha
acertado.

Precision. Se define como el numero de coincidencias verdaderas comparadas
dividido por el nUmero total de coincidencias comparadas del conjunto de datos.
Con esta métrica se indica la calidad de la prediccidn, indicando que el porcentaje
de clases predichas correctamente, en realidad lo son.

Recall. Se define como el nimero de coincidencias verdaderas comparadas dividido
por el nimero total de coincidencias verdaderas en el conjunto de datos. Con esta
métrica se indica la cantidad de aciertos, indicando el porcentaje de clases que se
lograron identificar correctamente.

F1 Score. Con esta métrica se compara el rendimiento combinado de Precision y
Recall en una sola medida.

Para realizar esta tarea se utilizaron tres métodos:

1.

Método CorrelationAttributeEval que evalla la correlacion (de Pearson) entre un
atributo y la clase objetivo. Para considerar como atributos relevantes se considerd
aquellos atributos que tengan una correlacidn positiva o negativa de moderada a
alta (cercade-101).

Método CfsSubsetEval con el criterio de busqueda Greedy Stepwise, que evalua el
valor de un subconjunto de atributos considerando la capacidad predictiva
individual de cada atributo junto con el grado de redundancia entre ellos. Para
considerar como atributos relevantes se consideraron todos los que el método
indica.

Método InfoGainAttributeEval con el criterio de busqueda Ranker, que evalua el
valor de un atributo midiendo la ganancia de informacién (entropia) con respecto a
la clase objetivo.
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Capitulo 3
Estado del arte

Serd que Dios creé al hombre o que el hombre cred a Dios — Yuuichi Onodera
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En este capitulo se presenta un resumen general del estado del arte relacionados con el
proyecto de investigacidn. En la seccidn 3.1 se indican los criterios utilizados para el analisis
de los trabajos de investigacidon. En las secciones siguientes se presentan los trabajos
clasificados en 3 categorias: 3.2 Modelos de soledad, 3.3 Modelos de aislamiento social y
3.4 Modelos de soledad y aislamiento social.

3.1 Criterios de analisis

Los trabajos de investigacion se describen de acuerdo con tres criterios. Estos criterios se
seleccionaron con el objetivo de realizar una comparacion objetiva de los trabajos.

e Descripcion general del trabajo. Describe los aspectos generales y los objetivos del
trabajo de investigacion.

e Metodologia utilizada. Describe la metodologia, tareas o actividades utilizadas para
desarrollar el trajo de investigacion.

e Resultados obtenidos. Describe los resultados de las métricas de evaluaciéon de los
trabajos de investigacion.

3.2 Modelos de soledad

3.2.1 Sistema doméstico inteligente para evaluar de forma discreta y continua la soledad en
adultos mayores

A Smart-Home System to Unobtrusively and Continuously Assess Loneliness in Older Adults
(Austin J., et al., 2016).

Descripcion general del trabajo

Los autores representan un sistema para estimar la soledad en adultos mayores utilizando
un conjunto de sensores en el hogar. Los sensores utilizados y las métricas desarrolladas
para medir los comportamientos son el movimiento de los adultos mayores, la apertura y
cierre de puertas, las llamadas entrantes y salientes y el uso de computadora.

Metodologia utilizada

Los movimientos de los adultos mayores se captan mediante sensores de movimiento
inaldmbricos. Los eventos de apertura y cierre de puertas se capturan mediante sensores
de contacto instalados en las puertas. Las actividades de llamadas se captan mediante
monitores telefonicos. El comportamiento de la computadora se capta mediante un
software. Estos datos se transfieren a un servidor donde se almacenan en una base de datos
local.
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Con lainformacién obtenida se generan algoritmos diferentes para: (1) Horas fuera de casa,
(2) Actividad de llamadas, (3) Velocidad al caminar, (4) Movilidad. Estos cuatro algoritmos
se construyen con un clasificador de regresién logistica de forma probabilistica que
determina la relacion entre el comportamiento en casa y la soledad a lo largo del tiempo.

Resultados obtenidos

Para la evaluacién de este trabajo, los autores obtuvieron datos de 16 adultos mayores
durante 8 meses. La soledad se evalué mediante la escala de soledad de la Universidad de
California en Los Angeles (UCLA) (Russell, Peplau, & Cutrona, 1980).

Los resultados mostraron que la soledad esta significativamente asociada con el tiempo
fuera de casa y el nimero de veces que usa la computadora.

3.2.2 Prediccién de soledad en adultos mayores mediante procesamiento de lenguaje
natural: Exploracion de las diferencias de sexo en el habla

Prediction of Loneliness in Older Adults using Natural Language Processing: Exploring Sex
Differences in Speech (Badal, et al., 2021).

Descripcion general del trabajo

Los autores proponen la deteccion de soledad empleando técnicas de inteligencia artificial
para evaluar las entrevistas sobre la soledad con procesamiento del lenguaje natural. El
lenguaje natural se utiliza para cuantificar el sentimiento y las caracteristicas que indican la
soledad en el texto de voz transcrito de los adultos mayores.

Metodologia utilizada

Se utilizan métodos de procesamiento de lenguaje natural para identificar segmentos
relevantes de una entrevista cualitativa sobre la experiencia de la soledad y una escala
cuantitativa de autoinforme de la Universidad de California en Los Angeles (Russell, Peplau,
& Cutrona, 1980) para determinar el nivel de soledad de los participantes. Los participantes
son adultos mayores de habla inglesa con un rango de edad de 66 a 94 afos de una
comunidad en el condado de San Diego.

Mediciones: Las entrevistas son grabadas y transcritas manualmente. Las transcripciones se
examinan utilizando enfoques de procesamiento de lenguaje natural para cuantificar el
sentimiento y las emociones expresadas.
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Resultados obtenidos

En la evaluacion de este trabajo, los autores indican que los individuos solitarios mostraron
tristeza y respuestas mas largas respecto a las preguntas sobre la soledad. Las mujeres eran
mas propensas a sentirse solas. Los hombres utilizaron mas palabras de miedo y alegria en
sus respuestas.

Los modelos predictivos resultantes predijeron la soledad cualitativa con un 94% de
accuracy y la soledad cuantitativa con un 76% de accuracy.

3.2.3 Inferencia de niveles de soledad en adultos mayores a partir de teléfonos inteligentes
Inferring loneliness levels in older adults from smartphones (Sanchez, et al, 2015).
Descripcidn general del trabajo

Los autores proponen cuatro modelos predictivos para determinar cada aspecto de la
soledad: soledad familiar, soledad conyugal, soledad social y crisis existencial, por medio de
la escala ESTE-R (Rubio & Aleixandre, 1999). Los modelos predictivos se implementan en
una aplicacion movil llamada "jVive!" que recoge los datos y predice la soledad.

Metodologia utilizada

Los modelos son desarrollados con técnicas de aprendizaje automatico bajo la metodologia:
(1) Coleccidén de datos: sexo; estado civil; sufre enfermedad; situacion laboral; llamadas
entrantes y salientes de familiares, amigos y conocidos; mensajes entrantes y salientes de
familiares, amigos y conocidos; numero de salidas a supermercados, centros comerciales,
restaurantes, iglesias, visitas a familiares, amigos y conocidos; (2) Atributos relevantes, (3)
Clasificacidn, (4) Balanceo de datos, (5) Evaluacion de modelos.

Resultados obtenidos

Para la evaluacién de este trabajo, los autores indican que la aplicacion madvil se evalud con
12 participantes. Los resultados mostraron que la aplicacion mévil obtuvo un accuracy del
91.67% para la soledad familiar, un accuracy del 83.34% para la soledad conyugal, un
accuracy del 66.67% para la soledad social y un accuracy del 83.34% para la crisis existencial.
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3.2.4 Estimacion de la soledad emocional y social en adultos mayores con el desarrollo de
redes neuronales artificiales y modelos de regresion lineal multiple

Estimation of emotional and social loneliness in elders with the developed artificial neural
networks and multiple linear regression models (Akgil, Uzunhisarlik¢i, & Kavuncuoglu,
2020).

Descripcion general del trabajo

Los autores presentan un sistema experto que utiliza una red neuronal artificial, modelos
de regresion lineal y métodos estadisticos de regresion lineal multiple para estimar la
soledad emocional y la soledad social.

Metodologia utilizada

Los datos se obtienen de 809 adultos mayores a través de la Escala de Soledad para adultos
mayores (Gierveld & Tilburg., 1999) utilizando la técnica de entrevista cara a cara.

El disefio del Sistema Experto consta de tres etapas: (1) Recoleccién y ordenamiento de los
datos de la encuesta, (2) Desarrollo del modelo mediante el uso de red neuronal artificial y
regresion lineal multiple determinando por los datos de entrenamiento y de prueba, (3)
Presentacidn de los resultados del rendimiento mediante un analisis estadistico.

Resultados obtenidos

En la evaluacién de este trabajo, los modelos de los autores mostraron valores de Error
medio cuadratico de 0.1994 para la soledad social y 0.1883 para la soledad emocional con
un modelo de red neuronal artificial y valores de Error medio cuadratico de 0.3553 para la
soledad social y 0.3837 para la soledad emocional con el modelo de regresién lineal. El
modelo de red neuronal artificial obtuvo mejores resultados que el modelo de regresién
lineal.

3.3 Modelos de aislamiento social

3.3.1 Inferencia de aislamiento social en adultos mayores a través de inteligencia ambiental
y redes sociales

Inferring social isolation in older adults through Ambient Intelligence and Social Networking
Sites (Campos, et al., 2015).
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Descripcion general del trabajo

Los autores presentan un modelo de prediccidon del aislamiento social en adultos mayores
a través de la inteligencia ambiental y las redes sociales. ldentifican atributos
correlacionados con el aislamiento social. Obtienen datos de 144 adultos mayores. Aplican
una encuesta para recoger datos demograficos y la escala de Lubben (Lubben & Girona,
2017) para determinar el nivel de aislamiento social.

Metodologia utilizada

Los autores identifican los atributos que tienen una correlacién con el aislamiento social.
Estos atributos corresponden a las actividades sociales realizadas por los adultos mayores
gue pueden ser monitoreadas por ambientes inteligentes y sitios de redes sociales. Los
autores demuestran que estas actividades estdn correlacionadas con el aislamiento social
subjetivo, por ejemplo, el tiempo que se pasa dentro de casa, el tiempo que se pasa fuera
de casa y la comunicacién a través de teléfonos moéviles. Con estos atributos se genera un
modelo predictivo que determina una clase de aislamiento social.

Resultados obtenidos

Para la evaluacién de este trabajo, los autores indican que el modelo de prediccién obtuvo
una puntuacioén de accuracy del 85% y una tasa de error de tipo Il del 15%. Para evaluar el
modelo, se monitorizé a 8 adultos mayores durante un mes utilizando sus teléfonos
moviles, cuatro camaras IP inaldmbricas, un router inalambrico, una conexién a Internet y
su historial de mensajes de Facebook.

Se realizd una comparacion entre la escala de Lubben y el modelo predictivo, obteniendo
un accuracy del 87% y una tasa de error de tipo Il del 15%.

3.3.2 Deteccion de aislamiento social mediante sensores en adultos mayores de la
comunidad Nadee

Sensor-Driven Detection of Social Isolation in Community-Dwelling Elderly Nadee
(Goonawardene, Toh, & Tan, 2017).

Descripcion general del trabajo

Los autores proponen detectar el aislamiento social de los adultos mayores mediante un
sistema de vigilancia basado en sensores que comprende sensores de movimiento
infrarrojos instalados en cada habitacion del apartamento y un sensor de contacto en la
puerta. Cada sensor informa si se ha detectado movimiento dentro de su drea de cobertura.
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Extraen diferentes caracteristicas para examinar la asociaciéon con el nivel de aislamiento
social de los ancianos: salir, dormir, el tiempo que se pasa en el saldn y el nivel de actividad
en la cocina.

Metodologia utilizada

Para la deteccion de aislamiento social, en este trabajo de investigacion se sigue la siguiente
metodologia: (1) Coleccidn de datos, (2) Extraccion de caracteristicas, (3) Andlisis de datos.

Resultados obtenidos

En la evaluacion de este trabajo, los autores mostraron que el comportamiento de salir, la
siesta diurna y el tiempo que se pasa en la sala de estar estan asociados con diferentes
dimensiones de aislamiento social. Ademas, las personas mayores que se perciben a si
mismas como socialmente solas tienden a dormir mas siestas durante el dia.

3.3.3 Identificacién automatica del aislamiento social a partir de los relatos clinicos de
pacientes con cancer de proéstata

Automatically identifying social isolation from clinical narratives for patients with prostate
Cancer (Zhu, et al., 2019).

Descripcion general del trabajo

Los autores proponen explorar la viabilidad y eficacia de la estrategia de procesamiento de
lenguaje natural para identificar a los pacientes que estan socialmente aislados a partir de
las narraciones clinicas.

Metodologia utilizada

Se utilizan datos de pacientes del Almacén de Datos de Investigacidon de la Universidad
Médica de Carolina del Sur. Los pacientes elegibles para el estudio son aquellos
diagnosticados con cancer de prostata entre el 1 de enero de 2014 y el 31 de mayo de 2017.
Se desarrolla un procesamiento de lenguaje natural que identifica el aislamiento social a
través de la extraccion de notas sobre el progreso, la historia y el examen fisico, la consulta,
el proveedor del departamento de emergencias, el encuentro telefénico, el resumen del
alta, el plan de atencidn y la oncologia de radiacién.

De 4195 pacientes con cancer de prdstata elegibles, se toman muestras aleatorias de 3138
pacientes (75%) como conjunto de datos de entrenamiento. Los 1057 pacientes restantes
(25%) se utilizan como conjunto de datos de prueba para evaluar el rendimiento del
algoritmo de procesamiento de lenguaje natural. Las medidas de rendimiento estandar del
algoritmo de procesamiento de lenguaje natural, incluidas el accuracy, la recuperaciony la
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medida F, los autores las evaluan mediante una revision manual de expertos utilizando el
conjunto de datos de prueba.

Resultados obtenidos

Para la evaluacién de este trabajo, los autores utilizaron un total de 55516 notas clinicas de
3138 pacientes para desarrollar el I1éxico y las lineas de procesamiento de lenguaje natural
para determinar el aislamiento social. De ellos, 35 pacientes (1.2%) tenian menciones de
aislamiento social en 217 notas. Entre los 24 términos relevantes para el aislamiento social,
los mas frecuentes fueron "falta de apoyo social”, "solitario", "aislamiento social", "sin
amigos" y "soledad". Entre los 1057 pacientes del conjunto de datos de prueba, se
identificaron 17 pacientes (1.6%) con menciones de aislamiento social en 40 notas clinicas.
La revisién manual identificd cuatro menciones falsas positivas de aislamiento social y una
falsa negativa en 154 notas de 52 controles seleccionados al azar. El proceso de
procesamiento de lenguaje natural demostré un accuracy del 90%, una recuperacién del
97% y una medida F del 93%. Los principales motivos de un falso positivo incluian las
ambigliedades del experimentador del aislamiento social, la negacion y el significado
alternativo de las palabras.

3.4 Modelos de soledad y aislamiento social

3.4.1 Identificacién de fenotipos conductuales de soledad y aislamiento social con sensores
pasivos: Analisis estadistico, mineria de datos y aprendizaje automatico de datos de teléfono
inteligente y de Fitbit

Identifying Behavioral Phenotypes of Loneliness and Social Isolation with Passive Sensing:
Statistical Analysis, Data Mining and Machine Learning of Smartphone and Fitbit Data
(Doryab, et al., 2019).

Descripcion general del trabajo

Los autores proponen explorar el uso de fenotipos conductuales para inferir los niveles de
soledad vy aislamiento social e identificar los patrones de comportamiento
correspondientes.

Metodologia utilizada

Se obtienen datos de los teléfonos inteligentes y Fitbit de 160 estudiantes universitarios
durante un semestre. Los participantes completan el cuestionario de soledad de la
Universidad de California en Los Angeles (Russell, Peplau, & Cutrona, 1980) para determinar
su nivel de soledad. Se extraen caracteristicas diarias de ambos dispositivos para capturar
la actividad y la movilidad, la comunicacién y el uso del teléfono, y los comportamientos de
suefio.
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Se utilizan 3 métodos analiticos: (1) analisis estadistico para proporcionar una visiéon general
de la soledad, (2) mineria de datos utilizando el algoritmo Apriori para extraer patrones de
comportamiento asociados con la soledad, y (3) clasificacién de aprendizaje automatico
para inferir el nivel de soledad y aislamiento social, y el cambio en los niveles de soledad y
aislamiento social utilizando un conjunto de algoritmos de refuerzo de gradiente y regresién
logistica con la seleccidn de caracteristicas en una manera de validacion cruzada.

Resultados obtenidos

Para la evaluacidon de este trabajo, los autores indican que linea de aprendizaje automatico
logré un accuracy del 80.2% en la deteccion del nivel binario de soledad y un accuracy del
88.4% en la deteccidn del cambio en el nivel de soledad.

La extraccidn de asociaciones entre las caracteristicas de comportamiento seleccionadas
por el clasificador y soledad indicé que, en comparacion con los estudiantes con un nivel
bajo de soledad, los estudiantes con niveles altos de soledad pasaban menos tiempo fuera
del campus durante las horas de la noche en los fines de semana y pasaban menos tiempo
en lugares para eventos sociales por la noche en dias laborables. El andlisis también indicé
gue una mayor actividad y un menor comportamiento sedentario, especialmente por la
noche, se asocié con una disminucién de los niveles de soledad.

3.4.2 éilmportan las palabras? Deteccion de aislamiento social y soledad en personas mayores
mediante el procesamiento del lenguaje natural

Do Words Matter? Detecting Social Isolation and Loneliness in Older Adults Using Natural
Language Processing (Badal, et al., 2022).

Descripcion general del trabajo

Los autores proponen examinar las transcripciones de entrevistas semiestructuradas con
97 adultos mayores (edad media de 83 anos) para identificar las caracteristicas linglisticas
del soledad y aislamiento social.

Metodologia utilizada

Se utilizan métodos de procesamiento de lenguaje natural para identificar segmentos
relevantes de la entrevista (respuestas a preguntas especificas), extraer el tipo y nimero de
contactos sociales y caracteristicas lingliisticas como el sentimiento, las partes del discurso
y la complejidad sintactica. Examinan: (1) las asociaciones de las evaluaciones derivadas del
procesamiento de lenguaje natural de las relaciones sociales y las caracteristicas linglisticas
con las evaluaciones validadas de autoinforme de apoyo social y soledad; y (2) las
caracteristicas linglisticas importantes para detectar a los individuos con un mayor nivel de
soledad y aislamiento social mediante el uso de modelos de aprendizaje automatico.
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Resultados obtenidos

Para la evaluacidon de este trabajo, los autores indican que las relaciones sociales derivadas
del procesamiento de lenguaje natural se asociaron con las evaluaciones auto declaradas
de aislamiento social y soledad, aunque estas asociaciones fueron mas fuertes en las
mujeres que en los hombres.

El uso de pronombres en primera persona del plural se asocid negativamente con la soledad
en las mujeres y positivamente con el apoyo emocional en los hombres. El analisis de
aprendizaje automatico utilizando la metodologia leave-one-out mostré un buen
rendimiento (F1 = 0.73, AUC = 0.75, especificidad = 0.76 y sensibilidad = 0.69) de los
modelos de clasificacién binaria en la deteccion de individuos con mayor nivel de soledad y
aislamiento social.

También, los autores observaron un rendimiento comparable al clasificar las medidas de
aislamiento social y soledad. Mediante el uso de modelos de aprendizaje automatico,
identificamos varias caracteristicas linglisticas (incluyendo el uso de pronombres en
primera persona del plural, el sentimiento, la complejidad de las frases y la similitud de
estas) que predijeron con mayor fuerza las puntuaciones en las escalas de soledad y apoyo
social.

3.5 Conclusiones

Este capitulo describe los trabajos de investigacidn relacionados con el tema de tesis. La
tabla 1 muestra el resumen de estos trabajos, incluyendo la propuesta de esta tesis marcada
en azul.

Tabla 1 Comparativa del estado del arte

Condicion de salud

# Trabajo de investigacion . Técnica utilizada
analizada
1 | Sistema doméstico inteligente Soledad Sistema de
para evaluar de forma discreta y sensores

continua la soledad en adultos
mayores (Austin J. , et al., 2016)
2 | Prediccion de soledad en Soledad Procesamiento de
adultos mayores mediante lenguaje natural
procesamiento de lenguaje
natural: Exploracion de las
diferencias de sexo en el habla
(Badal, et al., 2021)

3 | Inferencia de niveles de soledad Soledad Aprendizaje
en adultos mayores a partir de automatico
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teléfonos inteligentes (Sanchez,
et al, 2015)

4 | Estimacion de la soledad | Soledad emocional y social | Redes neuronales
emocional y social en adultos artificiales y
mayores con el desarrollo de modelos de
redes neuronales artificiales y regresion lineal
modelos de regresidon lineal multiple
multiple (Akgul, Uzunhisarlikgi,

& Kavuncuoglu, 2020)

5 | Inferencia de aislamiento social Aislamiento social Aprendizaje
en adultos mayores a través de automatico
inteligencia ambiental y redes
sociales (Campos, et al., 2015)

6 | Deteccion de aislamiento social Aislamiento social Sistema de
mediante sensores en adultos sensores
mayores de la comunidad Nadee
(Goonawardene, Toh, & Tan,

2017)

7 | ldentificacion automatica del Aislamiento social Procesamiento de
aislamiento social a partir de los lenguaje natural
relatos clinicos de pacientes con
cancer de prdstata (Zhu, et al.,

2019)

8 | Identificacion de fenotipos | Soledad y aislamiento social | Sistema de
conductuales de soledad vy sensores, analisis
aislamiento social con sensores estadistico,
pasivos: Analisis estadistico, mineria de datos
mineria de datos y aprendizaje y aprendizaje
automatico de datos de teléfono automatico
inteligente y Fitbit (Doryab, et
al., 2019)

9 | élmportan las palabras? | Soledad y aislamiento social | Procesamiento
Deteccién del aislamiento social del lenguaje
y la soledad en personas natural
mayores mediante el
procesamiento del lenguaje
natural (Badal, et al., 2022)

10 | Modelo para deteccion de | Soledad y aislamiento social | Aprendizaje

soledad y aislamiento social en
adultos mayores

automatico
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Capitulo 4

Modelo para
deteccion de soledad

v aislamiento social en
adultos mayores

Resuelvo casos dificiles porque es mi pasatiempo — L Lawliet

en adultos
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En este capitulo se describen cada una de las fases de la metodologia del modelo de
aprendizaje automatico para deteccién de soledad y aislamiento social en adultos mayores.

Esta metodologia consta de 4 fases principales: analisis de datos, procesamiento de datos,
construccion de modelos y combinacidn de modelos. Esta metodologia se puede ver en la
figura 2.

Fase 1. Analisis de datos Fase 2. Procesamiento de datos
= Selecciéon
= E Transformacion  eyrenamento _ Balanceo i
- Wi de datos NAAAN/ delgiapes atributos
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Fase 3. Construccion de modelos Fase 4. Combinacién de modelos
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Experimentos Modelo de Modelo de social
Soledad aislamiento social

: v

Modelo para deteccion de
Modelo para deteccién de soledad y soledad y aislamiento social

Modelo para deteccion de aislamiento social

Figura 2 Metodologia del modelo de soledad y aislamiento social

4.1. Andlisis de datos

El andlisis de los datos es el nucleo de la primera fase de la metodologia. En esta fase se
consideraron dos bases de datos: soledad (Sanchez Gémez, 2013) y aislamiento social
(Campos Francisco, 2015).

4.1.1 Andlisis de datos de soledad

El dataset de soledad esta compuesto por 100 registros de adultos mayores. Los registros
incluyen tanto a hombres como a mujeres de entre 60 y 90 afios (69 + 7.165). Los atributos
gue incluye este dataset estan organizados en 5 secciones: la primera secciéon se compone
de 5 preguntas demograficas. El siguiente segmento representa 15 preguntas sobre la
informacién del teléfono mévil de los adultos mayores. El siguiente segmento contiene 7
preguntas relacionadas con las veces que el adulto mayor estd fuera de su casa. El siguiente
segmento representa la informacién de las actividades que el adulto mayor realiza en su
casa, este segmento esta representado por 4 preguntas. Ademas, se analiza el tiempo que
el adulto mayor pasa en cada una de las habitaciones de su hogar a través de 4 preguntas.
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Por ultimo, se obtiene el nivel de soledad del adulto mayor detectado a través de la
encuesta de soledad ESTE-R (Rubio & Aleixandre, 1999). Estas secciones junto a sus
preguntas las podemos ver en la Tabla 2.

Tabla 2 Preguntas del cuestionario de soledad

Seccion Preguntas
Informacion demografica Sexo
Estado civil
Situacion laboral
Enfermedades
Edad
Uso del teléfono movil Llamadas salientes a la familia

Llamadas salientes a amigos
Llamadas salientes a conocidos
Llamadas entrantes de la familia
Llamadas entrantes de amigos
Llamadas entrantes de conocidos
Mensajes salientes a la familia
Mensajes salientes a amigos
Mensajes salientes a conocidos
Mensajes entrantes de la familia
Mensajes entrantes de amigos
Mensajes entrantes de conocidos
Frecuencia de salidas del Numero de salidas al supermercado
hogar Numero de salidas a centros comerciales
Numero de salidas a restaurantes
Numero de salidas a la iglesia
Numero de visitas a la familia
Numero de visitas a los amigos
Numero de citas con el médico

Frecuencia de las Limpieza de la casa
actividades realizadas en el | Lavado de ropa
hogar Jardineria

Otras actividades

Tiempo que se pasa dentro | Tiempo promedio en el dormitorio (excluyendo el tiempo
de la casa de suefio)

Tiempo promedio en la sala

Tiempo promedio en la cocina

Tiempo promedio fuera de casa

Nivel de soledad Nivel de soledad (con soledad, principios de soledad, sin
soledad)
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Los niveles de soledad del dataset son los siguientes: 17 personas con soledad, 12 personas
con principios de soledad y 71 personas sin soledad. Como se aprecia en la figura 3 y la tabla
3.

Niveles de soledad

80

71
70
wv
£ 60
o)
2
o 50
o
% 40
©
B 30
s 17
5 20 12
o
0
H Con soledad Principios de soledad Sin soledad
Figura 3 Niveles de soledad
Tabla 3 Niveles de soledad
Nivel de Soledad Cantidad de personas
Sin soledad 71
Principios de soledad 12
Con soledad 17
Total 100

4.1.2 Andlisis de datos de aislamiento social

El dataset de aislamiento social esta compuesto por 144 registros de adultos mayores. Los
registros incluyen tanto a hombres como a mujeres de entre 60 y 89 afios (68.2 + 8.9). Los
atributos que incluye esta base datos estan organizados en 4 secciones: la primera seccién
se compone de 8 preguntas demograficas. La segunda seccion representa 17 preguntas
relacionadas con el uso del teléfono moévil de las personas mayores, por ejemplo:
actividades de comunicacion con amigos y familiares. La tercera seccién contiene
informacién sobre las actividades de comunicacién a través de las redes sociales (8
preguntas). La cuarta seccidon se compone de informacion sobre las actividades de movilidad
de las personas mayores dentro y fuera del hogar. Este segmento estd representado por 9
preguntas. Por ultimo, se obtiene el nivel de aislamiento social detectado a través de la
encuesta Lubben de aislamiento social (Lubben & Girona, 2017). Estas secciones junto a sus
preguntas las podemos ver en la Tabla 4.
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Tabla 4 Preguntas del cuestionario de aislamiento social

Seccién Preguntas

Informacion demografica | Edad

Estado civil

¢Discapacidad?

Género

Situacion laboral

¢Vive solo?

éTiene seguridad social?
¢éTiene un teléfono inteligente?

Actividades de Llamadas entrantes de la familia
comunicaciéon con amigos | Duracién media de las llamadas entrantes de la familia
y familiares (min.)

Llamadas entrantes de amigos

Duracion media de las Ilamadas entrantes de amigos (min.)
Llamadas salientes a la familia

Duracion media de las Ilamadas salientes a la familia (min.)
Llamadas salientes a amigos

Duracion media de las Ilamadas salientes a amigos (min.)
Numero de mensajes enviados a la familia

Numero de mensajes enviados a los amigos

Numero de mensajes recibidos de la familia

Numero de mensajes recibidos de amigos

Numero de familiares comunicados

Numero de familiares para asuntos personales

Numero de familiares para pedir ayuda

Numero de amigos con los que se comunica

Numero de amigos para asuntos personales

Numero de amigos a los que pide ayuda

Actividades de Numero de veces que inicia una conversacion con la familia

comunicacion en las via chat

redes sociales Numero de veces que inicia conversacion con amigos via
chat
Numero de solicitudes de conversacion de la familia por
chat.

Numero de solicitudes de conversacidon de amigos por chat
Numero de posts publicados a la familia

Numero de posts publicados a los amigos

Numero de posts recibidos de la familia

Numero de posts recibidos de los amigos

Actividades de movilidad | Tiempo total en el dormitorio (horas)

dentro y fuera del hogar | Tiempo total en la cocina (horas)

Tiempo total en la sala (horas)
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Tiempo total en el comedor (horas)

Tiempo total en el jardin (horas)

Tiempo total en otras areas de la casa (horas)
Numero de lugares visitados

Numero de veces que recibe visitas

Tiempo total en los lugares que visita (horas)
Nivel de aislamiento Nivel de aislamiento social (Alto, Bajo)

social

Los niveles de aislamiento social del dataset son los siguientes: 48 personas con alto
aislamiento, 93 personas con bajo aislamiento y 3 personas sin aislamiento. Como se
representa en la figura 4 y la tabla 5.

Niveles de aislamiento social

100 93
G 80
c
o
4
2 60
(]
©
T 40
S
1=
8 20
3
0 |
M Alto aislamiento M Bajo aislamiento M Sin aislamiento
Figura 4 Niveles de aislamiento social
Tabla 5 Niveles de aislamiento social
Nivel de Aislamiento social Cantidad de personas
Alto aislamiento 48
Bajo aislamiento 93
Sin aislamiento 3
Total 144
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4.2 Procesamiento de datos

El procesamiento de datos es la conversion de los datos en una forma utilizable y deseada
denominada conjunto de datos. Los datos sin procesar son muy susceptibles al ruido, a los
valores faltantes y a las inconsistencias. La calidad de los datos afecta a los resultados del
proceso de mineria de datos. Para mejorar la calidad de los datos y, en consecuencia, de los
resultados de la mineria, los datos brutos se preprocesan para mejorar la eficacia y la
facilidad del proceso de mineria.

En esta tesis, se mejora la calidad de los datos brutos mediante un procedimiento de
preprocesamiento que incluye: a) la transformacién de los datos, b) separacién de los datos
de entrenamiento y de prueba, c) el balanceo de las clases y d) la seleccién de los atributos
relevantes para mejorar la eficiencia de la mineria.

Como resultado de estos procesos, se obtienen dos conjuntos de datos preprocesados
preparados para realizar el analisis de unién de atributos y generar modelos de
comportamiento. A continuaciéon, se presentan en detalle los procedimientos de
preprocesamiento de datos.

4.2.1 Transformaciéon de datos

La transformacion de datos es necesaria para convertir los datos originales en un formato
de datos apropiado para los algoritmos de aprendizaje utilizados en este trabajo de tesis.

La tarea consiste en transformar los atributos cualitativos en atributos cuantitativos,
excluyendo la clase objetivo. Como resultado, se genera un conjunto de datos
transformado. Por ejemplo, se realiza la transformacidn para los atributos Sexo, el atributo
Trabaja y el atributo Situacién laboral, como se muestra en la tabla 6.

Tabla 6 Transformacion de datos

Atributo Valor cualitativo Valor cuantitativo
Mujer 1
Hombre
Si
No
Ama de casa
Jubilado
Situacion laboral Sin ocupacion
Pensionado

Sexo

Trabaja

NI WINIFPIO|IFRLIN

Trabajador
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4.2.2 Divisién de los datos de entrenamiento y de prueba

La division de los datos de entrenamiento y prueba se realiza con la técnica de 10-fold cross
validation con una proporcién de 1/10 para los datos de prueba. Esta divisién se realiza
antes del balanceo de clases y la extraccion de caracteristicas para evitar modelos sesgados
y estimaciones demasiado optimistas. En la tabla 7 y 8 se describen estas divisiones de

datos.
Tabla 7 Division de datos de soledad
Entrenamiento Prueba

Soledad 90% 10% Total
Sin soledad 64 7 71
Principios de soledad 11 1 12
Con soledad 15 2 17
Total 90 10 100

Al tener poca informacion sobre las personas sin aislamiento social, se generaron
clasificaciones inconsistentes en los resultados, por lo que se decidié descartar esta clase.

Tabla 8 Division de datos de aislamiento social

. . . Entrenamiento Prueba
Aislamiento social 90% 10% Total
Bajo riesgo de aislamiento 83 10 93
Alto riesgo de aislamiento 43 5 48
Sin aislamiento Descartado
Total 126 15 141

El balanceo de clases y la extraccion de caracteristicas se aplican sélo a los datos de
entrenamiento durante la validacién cruzada, tal y como sugieren Santos et al. (Santos,
Soares, Abreu, Araujo, & Santos, 2018) y Kuncheva et al. (Kuncheva & Rodriguez, 2018).
Esto garantiza que los datos de prueba nunca son vistos por el selector de caracteristicas o
el clasificador.

4.2.3 Balanceo de clases

El balanceo de clases se realiza mediante la técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas
SMOTE (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). Esta técnica crea instancias sintéticas
para sobremuestrear la clase minoritaria, y también submuestrea la clase mayoritaria si es
necesario.
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Este paso consiste en equilibrar las clases de la variable objetivo (variable de prediccién)
para mejorar la precisiéon de los algoritmos de prediccién. En una base de datos o dataset
desequilibrado, las clases de la variable de prediccién no estan representadas por igual, y
este desequilibrio de clases puede hacer que un modelo predictivo esté sesgado a favor de
la clase mayoritaria (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002).

Esta técnica crea instancias sintéticas entre los k vecinos mas cercanos de cada objeto que
pertenece a la clase minoritaria. Las instancias sintéticas se calculan mediante la diferencia
del vector de caracteristicas de la instancia considerada. Después de aplicar la técnica
SMOTE implementando la funcién de distancia euclidiana y un k = 3 a los conjuntos de datos
de soledad y aislamiento social, se obtuvieron 192 instancias para los conjuntos de datos
de soledad y 166 instancias para los conjuntos de datos de aislamiento social. Las tablas 9y
10 muestran el detalle del balaceo de cada una de las clases.

Tabla 9 Balanceo de clases de soledad

Numero de instancias
i Clases balanceadas de
Soledad para entrenamiento soledad
90%
Sin soledad 64 64
Principios de soledad 11 64
Con soledad 15 64
Total 90 192

Tabla 10 Balanceo de clases de aislamiento social

Numero de instancias
. . . . Clases balanceadas de
Aislamiento social para entrenamiento . . .
aislamiento social
90%
Bajo riesgo de aislamiento 83 83
Alto riesgo de aislamiento 43 83
Descartado
Total 126 | 166

4.2.4 Seleccidn de atributos

La seleccion de atributos permite seleccionar un subconjunto de atributos relevantes para
utilizarlos en la construccién del modelo predictivo. La utilidad de las técnicas de seleccién
de atributos tiene varios beneficios porque simplifican los modelos, haciéndolos mas faciles
de interpretar. Ademads, el proceso de seleccién de atributos reduce los tiempos de
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entrenamiento y sus necesidades de almacenamiento. Al mismo tiempo, se obtiene una
mejor visién y comprension de los datos.

El objetivo del proceso de seleccion de atributos es determinar qué datos tienen
caracteristicas redundantes o irrelevantes que pueden eliminarse sin mucha pérdida de
informacién (Witten, Frank, & Hall, 2011).

En este trabajo de tesis, se utilizan tres métodos para llevar a cabo la seleccién de atributos:
El método CorrelationAttributeEval, el método CfsSubsetEval y el método
InfoGainAttributeEval.

e El método CorrelationAttributeEval, evalia la correlacién (de Pearson) entre un
atributo y la clase objetivo. Los atributos relevantes son aquellos que tienen una
correlacién positiva o negativa de moderada a alta (cercanaa-10 1).

e El método CfsSubsetEval con el criterio de busqueda Greedy Stepwise, evalua el
valor de un subconjunto de atributos considerando la capacidad predictiva
individual de cada atributo junto con el grado de redundancia entre ellos. Todos los
indicados por el método se consideran atributos relevantes.

e El método InfoGainAttributeEval con el criterio de busqueda Ranker, evalua el valor
de un atributo midiendo la ganancia de informacion (entropia) relacionada con la
clase objetivo.

Al aplicar estas técnicas, se genera un conjunto de datos con atributos relevantes para cada
uno de los métodos de seleccion de atributos. Estos atributos se pueden ver en las tablas
11y 12.

Tabla 11 Atributos relevantes de soledad

Atributos ranqueados

CorrelationAttributeEval CfsSubsetEval InfoGainAttributeEval
LON1 LON2 LON3

0.3446 Numero de salidas a la | Numero de salidas a la 0.5325 Edad
iglesia iglesia 0.4018 Situacién laboral
0.3208 Edad Edad 0.3574 Tiempo promedio
0.3182 Llamadas entrantes de | Llamadas entrantes de la | fuera de casa
la familia familia 0.3355 Llamadas entrantes de
0.3040 Otras actividades Otras actividades la familia
0.2979 Numero de salidas al | Numero de salidas al 0.2751 NUmero de salidas al
supermercado supermercado supermercado
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0.2876 Tiempo promedio
fuera de casa

0.2722 Numero de salidas a
centros comerciales

0.2621 Situacion laboral
0.2556 Numero de visitas a la
familia

0.2408 Numero de salidas a
restaurantes

0.2308 Enfermedades
0.2166 Llamadas salientes a
la familia

0.2010 Limpieza de la casa

Tiempo promedio fuera
de casa

Namero de salidas a
centros comerciales
Situacion laboral
Tiempo promedio en la
sala

Estado civil

Lavado de ropa
Llamadas entrantes de
amigos

Mensajes entrantes de la
familia

Tiempo promedio en la
cocina

0.2745 Llamadas entrantes de
amigos

0.2602 Tiempo promedio en
la cocina

0.2515 Numero de salidas a
la iglesia

0.1895 NUmero de salidas a
centros comerciales

0.1858 Tiempo promedio en
la sala

0.1835 Llamadas salientes a
amigos

0.1772 Llamadas salientes a
la familia

0.1625 Otras actividades
0.1580 Numero de salidas a
restaurantes

Tabla 12 Atributos relevantes aislamiento social

Atributos ranqueados

para asuntos personales
0.5898 Numero de familiares
para pedir ayuda

0.5504 NUmero de amigos con
los que se comunica

0.5397 NUmero de amigos para
asuntos personales

0.5292 NUmero de amigos a
los que pide ayuda

0.4651 NUmero de familiares
con los que se comunica
0.2212 Llamadas salientes a
amigos

0.2077 Sexo

0.2018 ¢ Tiene seguro social?
0.1850 Duracion promedio de
Ilamadas salientes a amigos
0.1842 Numero de lugares
visitados

CorrelationAttributeEval CfsSubsetEval InfoGainAttributeEval
1SO1 1SO2 1SO3
0.6290 NUmero de familiares Sexo 0.3875 NUmero de familiares

Numero de familiares
con los que se
comunica

NUmero de familiares
para asuntos
personales

Numero de familiares
para pedir ayuda
Numero de amigos
con los que se
comunica

Numero de amigos
para asuntos
personales

Numero de amigos a
los que pide ayuda
NUmero de veces que
recibe visitas

para asuntos personales
0.3322 Numero de familiares
para pedir ayuda

0.2955 NUmero de amigos con
los que se comunica

0.2835 Numero de amigos para
asuntos personales

0.2291 Ndmero de amigos a
los que pide ayuda

0.0716 Numero de familiares
con los que se comunica
0.0697 Llamadas entrantes de
amigos

0.0657 Duracion media de las
Ilamadas entrantes de amigos
0.0641 Numero de veces que
recibe visitas

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos

mayores

33



0.1773 NUmero de veces que Numero de veces que | 0.0500 Duracién media de las
recibe visitas inicia una Ilamadas entrantes de la
0.1666 Tiempo total en la sala | conversacion con la familia

familia via chat 0.0500 NUmero de veces que
inicia una conversacion con la
familia via chat

0.0321 ¢ Tiene seguro social?
0.0314 Sexo

4.3. Construccion del modelo predictivo

La construccién del modelo se realiza desarrollando varios experimentos para generar el
modelo predictivo de soledad y el modelo de aislamiento social. Los experimentos se
realizan considerando seis de los diez mejores algoritmos de mineria de datos identificados
por la Conferencia Internacional de Mineria de Datos del IEEE (Wu, et al., 2008): C4.5, CART,
Support Vector Machine, AdaBoost con clasificador Random Forest, k Nearest Neighbor y
Naive Bayes. Para evaluarlos, se utilizan dos métricas para determinar el rendimiento de los
seis algoritmos: Accuracy y F1 Score.

Los experimentos de soledad y aislamiento social estdn representados en la Tabla 13 que
incluye los algoritmos y las métricas que se evaluaron ademds de una columna para cada
experimento:

LON1 (Loneliness dataset 1). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesados de soledad con los
atributos relevantes del modelo CorrelationAttributeEval, presentados en la primera
columna de la tabla 11: Nimero de salidas a la iglesia, Edad, Llamadas entrantes de la
familia, Otras actividades, NUmero de salidas al supermercado, Tiempo promedio fuera
de casa, NUmero de salidas a centros comerciales, Situacion laboral, Namero de visitas
a la familia, Numero de salidas a restaurantes, Enfermedades, Llamadas salientes a la
familia y Limpieza de la casa.

LON2 (Loneliness dataset 2). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesado de soledad con los
atributos relevantes del modelo CfsSubsetEval, presentados en la segunda columna de
la tabla 11: Numero de salidas a la iglesia, Edad, Llamadas entrantes de la familia, Otras
actividades, Niumero de salidas al supermercado, Tiempo promedio fuera de casa,
Numero de salidas a centros comerciales, Situacion laboral, Tiempo promedio en la sala,
Estado civil, Lavado de ropa, Llamadas entrantes de amigos, Mensajes entrantes de la
familia y Tiempo promedio en la cocina.

LON3 (Loneliness dataset 3). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesado de soledad con los
atributos pertinentes del modelo InfoGainAttributeEval, presentados en la tercera
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columna de la tabla 11: Edad, Situacién laboral, Tiempo promedio fuera de casa,
Llamadas entrantes de la familia, NUmero de salidas al supermercado, Llamadas
entrantes de amigos, Tiempo promedio en la cocina, NUmero de salidas a la iglesia,
Numero de salidas a centros comerciales, Tiempo promedio en la sala, Llamadas
salientes a amigos, Llamadas salientes a la familia, Otras actividades y Ndmero de
salidas a restaurantes.

e ISO1 (Isolation dataset 1). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesado de aislamiento social con
los atributos pertinentes del modelo CorrelationAttributeEval, presentados en la
primera columna de la tabla 12: Nimero de familiares para asuntos personales, NUmero
de familiares para pedir ayuda, NUmero de amigos con los que se comunica, NUmero
de amigos para asuntos personales, NUmero de amigos a los que pide ayuda, NUmero
de familiares con los que se comunica, Llamadas salientes a amigos, Sexo, ¢ Tiene seguro
social?, Duracién promedio de llamadas salientes a amigos, Numero de lugares
visitados, NUmero de veces que recibe visitas y Tiempo total en la sala.

e ISO2 (Isolation dataset 2). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesado de aislamiento social con
los atributos pertinentes del modelo CfsSubsetEval, presentados en la segunda columna
de la tabla 12: Sexo, Numero de familiares con los que se comunica, NUmero de
familiares para asuntos personales, NUmero de familiares para pedir ayuda, NiUmero de
amigos con los que se comunica, NUmero de amigos para asuntos personales, Nimero
de amigos a los que pide ayuda, Numero de veces que recibe visitas y NUmero de veces
gue inicia una conversacién con la familia via chat.

e ISO3 (Isolation dataset 3). Representa los mejores resultados de los algoritmos
parametrizados utilizando el conjunto de datos preprocesado de aislamiento social con
los atributos relevantes del modelo InfoGainAttributeEval, presentados en la tercera
columna de la tabla 12: Numero de familiares para asuntos personales, NUmero de
familiares para pedir ayuda, Numero de amigos con los que se comunica, Nimero de
amigos para asuntos personales, NUmero de amigos a los que pide ayuda, NUmero de
familiares con los que se comunica, Llamadas entrantes de amigos, Duracién media de
las llamadas entrantes de amigos, NUmero de veces que recibe visitas, Duracién media
de las llamadas entrantes de la familia, Nimero de veces que inicia una conversacion
con la familia via chat, ¢ Tiene seguro social? y Sexo.

La evaluaciéon de los modelos se realiza utilizando el conjunto de datos de prueba que se
dividio en la 4.2.2 Divisidon de los datos de entrenamiento y de prueba. El proceso de
validacion se repite 10 veces y los resultados se promediaron para obtener una Unica
estimacion. Esto lo vemos representado en la Tabla 13.
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Tabla 13 Comparacion de modelos de soledad y aislamiento social

Algoritmo Métricas Modelos soledad Modelos aislamiento

LON1 | LON2 | LON3 | ISO1 1SO2 ISO3

cas Accuracy 0.7 0.5 0.5 0.866 | 0.866 | 0.866

F-Measure | 0.689 | 0.547 | 0.533 0.87 0.87 0.87

CART Accuracy 0.6 0.8 0.7 0.933 | 0.866 | 0.933

F-Measure | 0.618 0.8 0.722 | 0.935 0.87 0.935

Naive Bayes Accuracy 0.6 0.7 0.6 0.933 | 0.933 | 0.866

F-Measure | 0.642 | 0.746 0.65 0.935 | 0.935 0.87

SVM Accuracy 0.7 0.8 0.8 0.733 | 0.733 | 0.866

F-Measure 0.7 0.514 | 0.514 | 0.667 | 0.667 0.87

KNN Accuracy 0.6 0.6 0.6 0.933 | 0.866 | 0.933

F-Measure | 0.638 | 0.638 | 0.683 | 0.935 0.87 0.935

AdaBoost Accuracy 0.7 0.7 0.7 0.933 | 0.933 | 0.933

Random F-Measure | 07 | 0.7 | 0425 | 0.935 | 0.935 | 0.935
Forest

Como resultado de la experimentacion, se obtienen 36 modelos, 18 modelos para soledad
y 18 modelos para aislamiento social:
Modelos de soledad

1. C4.5-LON1 7. C4.5-LON2 13. C4.5-LON3

2. CART-LON1 8. CART-LON2 14. CART-LON3

3. NaiveBayes-LON1 9. NaiveBayes-LON2 15. NaiveBayes-LON3

4. SVM-LON1 10. SVM-LON2 16. SVM-LON3

5. kNN-LON1 11. kNN-LON2 17. kNN-LON3

6. AdaBoostRandomF 12. AdaBoostRandomF 18. AdaBoostRandomF
orest-LON1 orest-LON2 orest-LON3

Modelos de aislamiento social

19. C4.5-1SO1 25. C4.5-1S02 31. C4.5-1S03

20. CART- 1SO1 26. CART- 1SO2 32. CART-ISO3

21. NaiveBayes- 1ISO1 27. NaiveBayes- 1ISO2 33. NaiveBayes- 1ISO3

22. SVM-I1S0O1 28. SVM- 1S02 34, SVM- I1SO3

23. kNN-1SO1 29. kNN- 1SO2 35. kNN-1SO3

24. AdaBoostRandomF 30. AdaBoostRandomF 36. AdaBoostRandomF
orest- ISO1 orest- 1SO2 orest- 1ISO3

De estos modelos, elegimos dos modelos, uno para la soledad y otro para el aislamiento
social. Para el caso de la soledad, el modelo seleccionado es LON2 con el algoritmo CART
(CART-LON2) y para el caso del aislamiento social, podemos utilizar cualquiera de los 9
modelos (CART-ISO1, CART-ISO3, NaiveBayes-ISO1, NaiveBayes-1SO2, kNN-I1SO1, kNN-ISO3,
AdaBoostRandomForest-ISO1, AdaBoostRandomForest-ISO2 o AdaBoostRandomForest-
ISO3) con accuracy de 0.933 y F-Measure 0.935.
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4.4. Combinacion de modelos

La combinacién de modelos toma de base los modelos desarrollados en la seccidon anterior.
En esta fase se construyen dos nuevos modelos, uno para soledad y otro para aislamiento
social utilizando Unicamente atributos comunes.

Estos atributos comunes son resultado del proceso de identificar aquellos atributos
relevantes de soledad (identificados en la tabla 11) que coinciden con los atributos
relevantes de aislamiento social (identificados en la tabla 12). Estos atributos los vemos en
la tabla 14.

Tabla 14 Atributos comunes de los modelos de soledad y aislamiento social

Atributos comunes de soledad

Atributos comunes de aislamiento social

LON ISO
Sexo Edad
Situacion laboral Sexo
Edad Situacion laboral

Llamadas salientes a la familia
Llamadas salientes a amigos
Llamadas entrantes de la familia
Llamadas entrantes de amigos
Mensajes salientes a la familia
Mensajes salientes a amigos
Mensajes entrantes de la familia
Mensajes entrantes de amigos
Tiempo promedio de Ilamadas de
familia

Tiempo promedio de llamadas de
amigos

Tiempo promedio en el dormitorio
Tiempo promedio en la sala
Tiempo promedio en la cocina

Llamadas entrantes de la familia

Duracion media de las llamadas entrantes de la
familia

Llamadas entrantes de amigos

Duracion media de las llamadas entrantes de
amigos

Llamadas salientes a la familia

Llamadas salientes a amigos

NUmero de mensajes enviados a la familia
Numero de mensajes enviados a los amigos
NUmero de mensajes recibidos de la familia
Numero de mensajes recibidos de amigos
Tiempo total en el dormitorio

Tiempo total en la cocina

Tiempo total en la sala

El entrenamiento de los modelos se realiza con el 90% de los datos y con el 10% de los datos
se realiza la evaluacion, division mostrada en las tablas 7 y 8, de la seccion 4.2.2 Division de
los datos de entrenamiento y de prueba. El entrenamiento se realiza con los algoritmos
C4.5, CART, Naive Bayes, SVM, kNN y AdaBoost con Random Forest y la evaluacion con las
métricas Accuracy y F-Measure.

Como resultado, se obtienen dos nuevos modelos: LON (Loneliness) e ISO (social isolation),
representados en la tabla 14. Para el caso de la soledad, el mejor modelo fue el algoritmo
AdaBoost-Random Forest con un accuracy y F-measure de 0.7. Para el caso del aislamiento
social, el mejor modelo fue el algoritmo k-Nearest-Neighbor con una accuracy de 0.8 y F-
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measure de 0.794. Los resultados de la evaluacidon de los modelos con atributos comunes
se muestran en la Tabla 15.

Tabla 15 Comparacion de modelos de soledad y aislamiento social con atributos comunes

Algoritmo Métricas LON ISO
cas Accuracy 0.5 04
F-Measure | 0.542 | 0.411
Accuracy 0.6 0.466
CART F-Measure | 0.618 | 0.481
Naive Baves Accuracy 0.5 0.466
y F-Measure | 0.348 | 0.407
Accuracy 0.7 0.666
SVM F-Measure | 0.693 0.4
KNN Accuracy 0.6 0.8
F-Measure | 0.676 | 0.794
AdaBoost Accuracy 0.7 0.6
Random Forest F-Measure 0.7 0.6

En este punto del proceso, tenemos dos modelos con los mismos atributos, descritos en la
tabla 14, pero con clases diferentes, uno con los niveles de soledad y el otro con los niveles
de aislamiento social.

Los modelos generados funcionan como una caja negra, donde conocemos la entrada de
datos y la salida (que es el nivel del padecimiento a evaluar). El proceso de la caja negra lo
determinan los algoritmos, para soledad lo determina AdaBoost con Random Forest y para
aislamiento social lo determina el algoritmo k-Nearest-Neighbor.

Para combinar nuestros modelos probamos los datos originales de aislamiento social con el
modelo de soledad y los datos de soledad con el modelo de aislamiento social. Este proceso
se realiza con el objetivo de definir nuevas clases que permitan combinar los modelos en
uno solo.

La evaluacién de los modelos para la soledad y el aislamiento social se realizé mediante el
desarrollo de dos sistemas de software que implementan los modelos LON e ISO. En el caso
del algoritmo LON, se utilizaron 141 instancias del dataset de aislamiento social; en el caso
del modelo ISO, se utilizaron 100 instancias del dataset de soledad para la evaluacién, como
se representa en la Figura 5.
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Figura 5 Evaluacidn de modelos de soledad y aislamiento social

Las figuras 6-7 presentan los resultados del modelo de prediccién LON para la relacién
soledad-aislamiento social.

La figura 6 presenta los resultados de la clasificacidn de 48 personas diagnosticadas con alto
riesgo de aislamiento social. Los resultados indican que el 73% de este segmento fue
clasificado por el modelo como personas sin soledad.

Clasificacion de soledad por el modelo de 48
personas diagnosticadas con alto riesgo de
aislamiento social

11
Con soledad
23%
2
| Principios de
soledad
35 4%
Sin soledad

73%
Figura 6 Clasificacion de las personas con alto riesgo de aislamiento social
La figura 7 presenta los resultados de la clasificacion de 93 personas diagnosticadas con

bajo riesgo de aislamiento social. Los resultados indican que el 88% de este segmento fue
clasificado por el modelo como personas sin soledad.
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Clasificacion de soledad por el modelo de 93
personas diagnosticadas con bajo riesgo de

aislamiento social 9
Con soledad
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Figura 7 Clasificacidn de las personas con bajo riesgo de aislamiento social

Las figuras 8-10 presentan los resultados del modelo de prediccién ISO para la relacién
soledad-aislamiento social. La figura 8 presenta los resultados de la clasificacion de 17
personas diagnosticadas de soledad. Los resultados indican que el 59% de este segmento
fue clasificado por el modelo como personas con alto riesgo de aislamiento social.

Clasificacion de aislamiento social por el modelo
de 17 personas diagnosticadas con soledad

10
Alto riesgo de
aislamiento social
59%

7
Bajo riesgo de
aislamiento social
A1%

Figura 8 Clasificacion de las personas con soledad

La figura 9 presenta los resultados de la clasificacion de 12 personas diagnosticadas con
principios de soledad. Los resultados indican que el 50% de este segmento fue clasificado
por el modelo como personas con alto riesgo de aislamiento social.
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Clasificacion de aislamiento social por el modelo
de 12 personas diagnosticas con principios de
soledad
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50%

Figura 9 Clasificacidn de las personas con principios de soledad

La figura 10 presenta los resultados de la clasificacién de 71 personas diagnosticadas sin
soledad. Los resultados indican que el 58% de este segmento fue clasificado por el modelo
como personas con alto riesgo de aislamiento social.

Clasificacion de aislamiento social por el modelo
de 71 personas diagnosticas sin soledad
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Figura 10 Clasificacion de las personas sin soledad

El resultado de la evaluacién permite inferir que una persona con soledad también puede
tener un bajo aislamiento social o no presentar aislamiento social. Esto implica que una
persona puede sentirse sola incluso teniendo contacto con otras personas de su entorno.

El trabajo de tesis ha permitido asociar atributos que son relevantes para ambos
padecimientos psicolégicos y que revelan las relaciones entre los diferentes niveles de
aislamiento social y soledad. Por lo que, en el siguiente capitulo se realiza una evaluacién
de este modelo combinado con nuevos datos de diferentes adultos mayores.
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Capitulo 5
Evaluacion y
resultados del modelo

El hombre no puede obtener nada sin antes dar algo a cambio, para crear, algo de igual
valor debe perderse — Alphonse Elric
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En este capitulo se evalla el desempefio de los modelos con un grupo de estudio diferente
al utilizado en el entrenamiento de estos. A continuacion, se describen las caracteristicas
del grupo de estudio, el procedimiento de recoleccion de datos, la experimentacién y los
resultados obtenidos.

5.1. Grupo de estudio

El grupo de estudio esta formado por adultos mayores, hombres y mujeres, con edades
entre 60 y 80 afios (U = 64, o = 4.73), residentes de las ciudades de Acapulco y de
Chilpancingo, Guerrero, con pleno uso de sus facultades fisicas y mentales, capaces de
caminar sin ayuda de otra persona y con capacidad para el uso de un teléfono inteligente.

La recoleccidn de datos se realizé durante un periodo de dos meses y medio. Durante este
tiempo, se monitored a 25 personas (15 mujeres y 10 hombres), de los cuales, 13 estan en
una relacion y 12 no lo estdn, 9 estdn empleados y 16 son jubilados. El monitoreo de cada
participante se realizd durante una semana. Los datos obtenidos corresponden a las
actividades que resultaron relevantes del modelo y la aplicacién de los cuestionarios ESTE-
R y Lubben para conocer el nivel de riesgo de soledad y aislamiento social de los
participantes.

5.2. Proceso de recoleccién de datos
El proceso de recoleccién de datos consta de tres fases:

Fase 1. El investigador lee al participante el documento de consentimiento (descrito
en el Anexo 1), que indica el objetivo de la investigacidn, el detalle del estudio,
riesgos y beneficios, derechos y la confidencialidad de los datos. Si el participante
estd de acuerdo, firma el documento.

Fase 2. El participante usa su teléfono inteligente por una semana de manera
cotidiana. Durante esa semana, cada dia se recopila la informacién descrita en el
Anexo 2 del documento: Datos de estudio de soledad y aislamiento social.

Fase 3. En el dltimo dia del monitoreo de las actividades, el participante llena dos
formularios:

a. ESTE-R para determinar una valoracién de soledad. El cuestionario (Anexo 3)
consta de 34 preguntas con 5 opciones de respuesta de acuerdo con la
frecuencia, cuya puntuacion oscila entre 1y 5.

b. Lubben (LSNS-6) para una valoracion de aislamiento social. El cuestionario
(Anexo 4) consta de 6 preguntas con 5 opciones de respuesta de acuerdo con
la frecuencia, cuya puntuacion oscila entre 1y 5.
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El proceso de recoleccién ter

mina cuando el participante llena los datos de las dos fases y

el investigador recupera la informacién.

A continuacion, se detalla la i

nformacién de los 25 participantes en las Tablas 16 — 40.

Tabla 16 Descripcion del participante 1

Descripcidn del participante

Mujer de 60 afios, empleada y no esta en una relacién.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo
Mensaje_entrante_familiar
Mensaje_saliente_amigo
Mensaje_saliente_familiar
Llamadas_entrantes_amigos
Llamadas_entrantes_familiares
Llamadas_salientes_amigos

Ulamadas_salientes_familiares

I 3 Tiempo_promedio_llamada_amigo [N 5
1
- Tiempo_promedio_llamada_familiar I 15
17
0 2 4 6 8 10 12 14 16
¥ .
Minutos
I 3
I
Tiempo_promedio_cocina  I_—“— 15
I 3 . .
Tiempo_promedio_sala 36

I Tiempo_promedio_recamara 41
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Cantidad Horas

Tabla 17 Descripcion del participante 2

Descripcidn del participante

Mujer de 60 afios, empleada y en una relacién.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo 35 Tiempo_promedio_llamada_amizo [N o0
Mensaje_entrante_familiar 0
= - Tiempo_promedio_llamada_familiar M 73
Mensaje_saliente_amigo 45
0 20 40 60 80 100 120
Mensaje_saliente_familiar I 16 .
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 6
Llamadas_entrantes_familiares I 6
Tiempo_promedio_cocina 0
Llamadas_salientes_amigos Wl 3 . .
Tiempo_promedio_sala I — )
Llamadas_salientes_familiares | 9 Tiempa_promedio_recamars 52
0 10 20 30 40 50 ] 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas
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Tabla 18 Descripcion del participante 3

- - Hombre de 70 afios, empleado y no esta en una
Descripcidon del participante .
relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® B4jo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo I 5 Tiempo_promedio_llamada_amigo [ 7
Mensaje_entrante_familiar - EESEE_—_——— 12 Tiempo_promedio_llamada_familiar M 05
Mensaje_saliente_amigo 35
0 20 40 60 80 100 120
Mensaje_saliente_familiar I 17
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 10
Llamadas_entrantes_familiares IS 9
Tiempo_promedio_cocina 0
Llamadas_salientes_amigos NN 15 Tiempo_promedia_sala 13
Llamadas_salientes_familiares I 11 Tiempo_promedio_recamara 60
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 20 30 40 50 60 70
Cantidad Horas

Tabla 19 Descripcion del participante 4

- - Hombre de 60 afios, empleado y no esta en una
Descripcion del participante .,
relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 66 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 115
Mensaje_entrante_familiar B 3 Tiempo_promedio_llamada_familiar I 00
Mensaje_saliente_amigo 65
0 20 40 60 80 100 120 140
Mensaje_saliente_familiar 1l 3 Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 14
Llamadas_entrantes_familiares 0
Tiempo_promedio_cocina  n— 7
Llamadas_salientes_amigos I 13 Tiempo_promedia_sala 25
Uamadas_salientes_familiares 1 1 Tiempo,_promedio_recamara 3
0 10 20 30 40 50 60 70 o 5 10 15 20 25 30 35
Cantidad Horas
Tabla 20 Descripcion del participante 5
Descripcion del participante Mujer de 60 afios, jubilada y no esta en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Ao riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 75 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 59
Mensaje_entrante_familiar 86 Tiempo_promedio_llamada_familiar N 437
Mensaje_saliente_amigo 75
. ) 0 100 200 300 400 500
Mensaje_saliente_familiar 81
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos Wl 6
Llamadas_entrantes_familiares I 19
Tiempo_promedio_cocina 40
Llamadas_salientes_amigos I 32 Tiempo_promedia_sala 25
Uamadas_salientes_familiares S 13 Tiempo,_promedio_recamara 57
0 20 40 60 20 100 o 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas
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Tabla 21 Descripcion del participante 6

Descripcion del

participante

Hombre de 60 afos, empleado y en una relacion.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo 0 Tiempo_promedio_llamada_amigo W]
Mensale_entrante_familar | 0 Tiempo_promedio_llamada_familiar - IS 25
Mensaje_saliente_amigo 0
0 5 10 15 20 25 30
Mensaje_saliente_familiar 0
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos 0
Llamadas_entrantes_familiares 0
Tiempo_promedio_cocina 0
Llamadas_salientes_amigos 0 Tiempo_promedia_sala 59
Llamadas_salientes_familiares  IEE————— 11 T\empoipmr;edmireca:nara I 36
0 2 4 6 8 10 12 0 10 20 30 40 50 60 70
Cantidad Horas
. e ..
Tabla 22 Descripcion del participante 7
. .z .« . ~ . . .7
Descripcidn del participante Hombre de 62 afios, jubilado y en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 126 Tiempo_promedio_llamada_amizo [N 74
Mensale_entrante_familar M. |17 Tiempo_promedia_llamada familiar - I 52
Mensaje_saliente_amigo N 24
70 72 74 76 78 80 82 84
Mensaje_saliente_familiar . 22
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 16
Llamadas_entrantes_familiares Wl 8
Tiempo_promedio_cocina B 0.5
Llamadas_salientes_amigos Il 10 . .
Tiempo_promedio_sala S —— 9
Llamadas_salientes_familiares 1l 9 Tiempo_promedio_recamara 28
0 20 40 60 80 100 120 140 0 5 10 15 20 25 30
Cantidad Horas
..y ..
Tabla 23 Descripcion del participante 8
. .z . . . ~ . . . .z
Descripcidn del participante Mujer de 62 afios, jubilada y no esta en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Ao riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 350 Tiempo_promedio_llamada_amigo [l 51
Mensaje_entrante_familiar 200 Tiempo_promedio_llamada_familiar I 55
Mensaje_saliente_amigo 350
0 100 200 300 400 500 600 700
Mensaje_saliente_familiar I 100
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos W 9
Llamadas_entrantes_familiares Wl 22
Tiempo_promedio_cocina S 5
Llamadas_salientes_amigos B 9 . .
Tiempo_promedio_sala ——— 9.5
Llamadas_salientes_familiares HEEN 36 Tiempo_promedio_recamara 45.5
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 10 20 30 40 50
Cantidad Horas
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Tabla 24 Descripcion del participante 9

Descripcion del participante Hombre de 62 afos, empleado y en una relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo

147 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 35

Mensaje_entrante_familiar I 18
e - Tiempa_promedio_llamada_familiar I 17

Mensaje_saliente_amigo 131
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Mensaje_saliente_familiar  IEEEE——— 5
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos Il 12
Llamadas_entrantes_familiares Il 14
Tiempo_promedio_cocina 0
Llamadas_salientes_amigos Wl 8 Tiempo_promedio_sala mmm 3.5
Llamadas_salientes_familiares N 12 Tiempo_promedio_recamara 47
0 20 40 60 80 100 120 140 160 ] 10 20 30 40 50
Cantidad Horas
Tabla 25 Descripcion del participante 10
Descripcion del participante Mujer de 66 aios, jubilada y no esta en una relacidn.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo

114 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 114
M entrante_familiar  IEEG_—_—EN 15
ansaje_entrante_tamiar Tiempo_promedio_llamada_familiar M 113

Mensaje_saliente_amigo I 73
112.4112.6112.8 113 113.2113.4113.6113.8 114 114.2
Mensaje_saliente_familiar GGG 7O

Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 25
Llamadas_entrantes_familiares I 15
Tiempo_promedio_cocina IS 27
Llamadas_salientes_amigos I 39 Tiempo_promedia_sala 12
Llamadas_salientes_familiares EEEG_—_—————— 53 Tiempo_promedio_recamara 101
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Cantidad Horas
Tabla 26 Descripcion del participante 11
Descripcidn del participante Mujer de 68 afios, jubilada y no esta en una relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Ao riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 137 Tiempo_promedio_llamada_amigo [N 203

M 2Nt famili
ensale_entrante_famillar e Tiempo_promedio_llamada_familiar - N 305
Mensaje_saliente_amigo 167
0 50 100 150 200 250 300 350
Mensaje_saliente_familiar 177
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 30
Llamadas_entrantes_familiares I /0
Tiempo_promedio_cocina  EE—— 31
Llamadas_salientes_amigos IIN— 79 . .
Tiempo_promedio_sala S 75
Llamadas_salientes_familiares  EEG_—__———— 70 Tiempo_promedio_recamara 112
0 50 100 150 200 0 20 40 60 80 100 120
Cantidad Horas
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Tabla 27 Descripcion del participante 12

Descripcion del

participante Mujer de 62 aios, jubilada y en una relacién.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo

Mensaje_entrante_familiar

I 161 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 329

I 141

Tiempa_promedio_llamada_familiar

I 216

Mensaje_saliente_amigo 200
0 50 100 150 200 250 300 350
Mensaje_saliente_familiar NN 134
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 723
Llamadas_entrantes_familiares IS 70
Tiempo_promedio_cocina I 35
Llamadas_salientes_amigos I 20 . .
Tiempo_promedio_sala 52
Llamadas_salientes_familiares |EEEG_—_—=—— 54 Tiempo_promedio._recamara 78
0 50 100 150 200 250 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Cantidad Horas
Tabla 28 Descripcion del participante 13
. .7 . . . ~ . . .7
Descripcidn del participante Mujer de 60 afios, jubilada y en una relacion.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Alto riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo

Mensaje_entrante_familiar

I 114 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 179

i

Tiempa_promedio_llamada_familiar

I 137

Mensaje_saliente_amigo 158
0 50 100 150 200
Mensaje_saliente_familiar 175
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 53
Llamadas_entrantes_familiares N 32
Tiempo_promedio_cocina I 30
Llamadas_salientes_amigos I 61 Tiempo_promedia_sala a8
Llamadas_salientes_familiares EEEG_G—_—_——————— 73 Tiempo_promedio_recamara 74
0 50 100 150 200 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Cantidad Horas
Tabla 29 Descripcion del participante 14
Descripcidn del participante Mujer de 66 afios, jubilada y no esta en una relacién.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo
Mensaje_entrante_familiar
Mensaje_saliente_amigo
Mensaje_saliente_familiar
Llamadas_entrantes_amigos
Llamadas_entrantes_familiares
Llamadas_salientes_amigos

Llamadas_salientes_familiares

154 Tiempo_promedio_llamada_amigo | 265
123 Tiempo_promedio_llamada_familiar - I 310
131
130 240 250 260 270 280 290 300 310 320
Minutos
17
I 23
Tiempo_promedio_cocina 27
I 3 . .
Tiempo_promedio_sala mmmmm 5
I 2 Tiempo_promedio_recamara 45
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 10 20 30 40 50
Cantidad Horas
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Tabla 30 Descripcidn del participante 15

Descripcion del

participante Mujer de 70 aios, jubilada y no esta en una relacion.

Nivel de soledad

® Principios de soledad

Nivel de aislamiento social

® Ao riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo

Mensaje_entrante_familiar

0 Tiempo_promedio_llamada_amigo I 107

Tiempa_promedio_llamada_familiar

I 2

Mensaje_saliente_amigo 0
0 20 40 60 80 100 120
Mensaje_saliente_familiar 25
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos NN 20
Llamadas_entrantes_familiares I 1
Tiempo_promedio_cocina I 21
Llamadas_salientes_amigos IIGGGGG—_—__—— 1/ Tiempo_promedio_sala 50
Llamadas_salientes_familiares I EEEG—_— G Tiempo_promedio_recamara o7
0 5 10 15 20 25 30 0 20 40 60 80 100 120
Cantidad Horas
Tabla 31 Descripcion del participante 16
Descripcidn del participante Mujer de 80 afios, jubilada y no esta en una relacién.

Nivel de soledad

® Sin soledad

Nivel de aislamiento social

® Bajo riesgo de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo 24 Tiempo_promedio_|lamada_amigo [N 25
Mensale_entrante_famiiar 25 Tiempo_promedia_llamada familiar - G 52
Mensaje_saliente_amigo 21
27 28 29 30 31 32 33
Mensaje_saliente_familiar I 20
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 6
Llamadas_entrantes_familiares I 13
Tiempo_promedio_cocina I 14
Llamadas_salientes_amigos I 10 Tiempo_promedia_sala 7
Llamadas_salientes_familiares |EESG—_——— 9 Tiempo pm,,:edm recomara 50
0 5 10 15 20 25 30 0 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas
. .y ..
Tabla 32 Descripcion del participante 17
. .z .. . ~ . . .2
Descripcidn del participante Mujer de 60 afios, jubilada y en una relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 159 Tiempo_promedio_llamada_amizo I 205
Mensaje_entrante_familiar j33 Tiempo_promedio_llamada_familiar I 146
Mensaje_saliente_amigo 151
0 50 100 150 200 250
Mensaje_saliente_familiar 170
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 73
Llamadas_entrantes_familiares I 52
Tiempo_promedio_cocina I 24
Llamadas_salientes_amigos IENGGG—_—_— 75 Tiempo_promedia_sala 50
Llamadas_salientes_familiares |EEE—_— 50 Tiempo pm,,:edm recomara 68
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Cantidad Horas
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Tabla 33 Descripcion del participante 18

. .z .. . ~ .z
Descripcion del participante Mujer de 68 afos, empleada y en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo I 21 Tiempo_promedio_llamada_amigo I S
Mensale_entrante_famiiar I Tiempo_promedio_llamada_familiar - INEEEG_—S 25
Mensaje_saliente_amige NN 17
0 5 10 15 20 25 30
Mensaje_saliente_familiar 46
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos I 6
Llamadas_entrantes_familiares IS 16
Tiempo_promedio_cocina IS 7
Llamadas_salientes_amigos I 6 Tiempo_promedio_sala 32
_| _; 1
Llamadas_salientes_familiares  IEE———— 18 Tiempo_promedio_recamara 56
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas

Tabla 34 Descripcion del participante 19

Descripcion del participante Mujer de 64 aios, jubilada y no esta en una relacidn.
Nivel de soledad ® Sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Alto riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo I 140 Tiempo_promedio_llamada_amigo NG 0
Mensaje_entrante_familiar 26 Tiempo_promedio_llamada_familiar - I EG_—S ;3
Mensaje_saliente_amigo NN 143
a 10 20 30 40 50 60 70
Mensaje_saliente_familiar 220 Minutas
Llamadas_entrantes_amigos I 63
Llamadas_entrantes_familiares I 62
Tiempo_promedio_cocina S 5
Llamadas_salientes_amigos N 50 Tiempo_promedio_sala mmmm— 6.5
Llamadas_salientes_familiares S 71 Tiempo_promedio_recamara 42
0 50 100 150 200 250 300 ] 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Cantidad Horas
Tabla 35 Descripcion del participante 20
Descripcidn del participante Hombre de 65 afos, empleado y una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo NN 193 Tiempo_promedio_llamada_amigo NI 14

Mensaje_entrante_familiar NN 511
e - Tiempo_promedio_llamada_familiar - I 1

Mensaje_saliente_amigo 967
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Mensaje_saliente_familiar N 301
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos N 23
Llamadas_entrantes_familiares 1 16
Tiempo_promedio_cocina IS 7
Llamadas_salientes_amigos Wl 65 . .
Tiempo_promedio_sala nEES———— 16
Llamadas_salientes_familiares W 45 Tiempo_promedio._recamara 51
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Cantidad Horas
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Tabla 36 Descripcion del participante 21

Descripcidn del participante Mujer de 62 afios, empleada y en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo I 51 Tiempo_promedio_llamada_amigo NN 5
Mensaje_entrante_familiar 180 Tiempo_promedio_llamada_familiar - N
Mensaje_saliente_amigo NN 51
44 46 438 5 52 54 56 58 6 6.2
Mensaje_saliente_familiar 180
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos Il 8
Llamadas_entrantes_familiares W 6
Tiempo_promedio_cocina 7
Llamadas_salientes_amigos [l 13 Tiempo_promedio_sala 16
_ _sala E—
Llamadas_salientes_familiares NN 14 Tiempo_promedio._recamara 51
0 50 100 150 200 ] 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas

Tabla 37 Descripcion del participante 22

- - Hombre de 60 afios, empleado y no esta en una
Descripcidn del participante -
relacion.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® B30 riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo 68 Tiempo_promedio_llamada_amigo NN 3
Mensaje_entrante_familiar 90

Tiempo_promedio_llamada_familiar - I 3¢
Mensaje_saliente_amigo I 4

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Mensaje_saliente_familiar I 73

Minutos
Llamadas_entrantes_amigos N 11
Llamadas_entrantes_familiares I 13
Tiempo_promedio_cocina BN 5
Llamadas_salientes_amigos I 9 . .
Tiempo_promedio_sala I _—-— 4
Llamadas_salientes_familiares . 14 Tiempa_promedio_recamars 56
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas
..y ..
Tabla 38 Descripcion del participante 23
. .z . . ~ . . .7
Descripcidn del participante Hombre de 68 afios, jubilado y en una relacién.
Nivel de soledad ® sin soledad
Nivel de aislamiento social ® Bajo riesgo de aislamiento social
Mensaje_entrante_amigo NN 165 Tiempo_promedio_llamada_amigo NN 26
Mensaje_entrante_familiar 7% Tiempo_promedio_llamada_familiar G 31
Mensaje_saliente_amigo I 145
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Mensaje_saliente_familiar NN 193
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos W 8
Llamadas_entrantes_familiares Wl 15
Tiempo_promedio_cocina Wl 3.5
Llamadas_salientes_amigos W 7 . .
Tiempo_promedio_sala 35
Llamadas_salientes_familiares W 23 Tiempo_promedio._recamara 56
0 50 100 150 200 250 300 0 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas
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Tabla 39 Descripcion del participante 24

Descripcion del participante Hombre de 63 afos, jubilado y en una relacién.
® sin soledad

® Ao riesgo de aislamiento social

Nivel de soledad

Nivel de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo Il 2 Tiempo_promedio_llamada_amigo 0
Mensaje_entrante_familiar 25 ) ' )
Tiempo_promedio_llamada_familiar I 130
Mensaje_saliente_amigo I 2
0 20 40 60 80 100 120 140
Mensaje_saliente_familiar 25
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos Il 2
Llamadas_entrantes_familiares I 4
Tiempo_promedio_cocina I —— 0.5
Llamadas_salientes_amigos I 2 . .
Tiempo_promedio_sala n———— 10
Llamadas_salientes_familiares  |EEE_—_——8 12 Tiempo_promedio_recamara 365
0 5 10 15 20 25 30 ] 5 10 15 20 25 30 35 40

Cantidad Horas

Tabla 40 Descripcion del participante 25

Descripcion del participante Hombre de 62 aios, jubilado y en una relacién.
® sin soledad

® Bajo riesgo de aislamiento social

Nivel de soledad

Nivel de aislamiento social

Mensaje_entrante_amigo 210 Tiempo_promedio_|lamada_amigo [N 10
Mensaje_entrante_familiar I 150
e - Tiempo_promedio_llamada_familiar I 55
Mensaje_saliente_amigo I 70
0 10 20 30 40 50 60
Mensaje_saliente_familiar IS 70
Minutos
Llamadas_entrantes_amigos W 6
Llamadas_entrantes_familiares I 31
Tiempo_promedio_cocina 35
Llamadas_salientes_amigos | 2 . .
Tiempo_promedio_sala 35
Llamadas_salientes_familiares WM 20 Tiempa_promedio_recamars 51
0 50 100 150 200 250 10 20 30 40 50 60
Cantidad Horas

5.3. Andlisis de datos

El andlisis de datos se realiza para determinar si los datos son adecuados para el
experimento.

Analizamos los 17 atributos del modelo. A continuacidn, se presentan los 3 atributos
demograficos de los participantes, que incluye la descripcion de los atributos, la categoria,
la cantidad y el porcentaje de presencia de las categorias. En la Tabla 41 se muestra esta
informacién.
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Tabla 41 Informacion demogrdfica de los participantes

No. Atributo Categoria Cantidad | Porcentaje
1 | sexo Femenino 15 60%
Masculino 10 40%
2 | En_relacién Si 13 >2%
- No 12 48%
) ., Empleado 9 36%
3 | Situacion_Laboral Jubilado 16 64%

Ahora se presenta el resumen estadistico de los 14 atributos restantes del modelo, que
muestra: la descripcion de estos atributos, su valor minimo y maximo de ocurrencia, la
media y desviacién estandar de los datos. La Tabla 42 muestra esta informacion.

Tabla 42 Andlisis estadistico de los participantes

No. Atributo V’al_or V’al.o f Media Desv’iacién
Minimo Maximo estandar
1 |Edad 60 80 64 4,73
2 | Llamadas_salientes_familiares 1 84 31.28 26.86
3 |Llamadas_salientes_amigos 0 80 25.92 26.95
4 | Llamadas_entrantes_familiares 0 82 24.2 23.67
5 |Llamadas_entrantes_amigos 0 89 22.92 26.06
6 | Mensaje_saliente_familiar 0 301 97.12 84.43
7 | Mensaje_saliente_amigo 0 967 123.88 193.28
8 | Mensaje_entrante_familiar 0 511 103.92 118.64
9 | Mensaje_entrante_amigo 0 350 101.6 84.13
10 | Tiempo_promedio_llamada_familiar 6 595 125.32 145.29
11 | Tiempo_promedio_llamada_amigo 0 329 83.96 88.79
12 | Tiempo_promedio_recamara 28 112 56.88 21.25
13 | Tiempo_promedio_sala 3.5 59 26.22 16.65
14 | Tiempo_promedio_cocina 0 40 14.66 13.13

Con este andlisis estadistico podemos observar que los valores no estan sesgados y el rango
de valores es amplio.

5.4 Evaluacion

Los dos modelos se evaldan tomando como entrada el dataset de los 25 participantes con
los 17 atributos relevantes (Sexo, En_relaciéon, Situacién_Laboral, Edad,

Llamadas_salientes_familiares, Llamadas_salientes_amigos,
Llamadas_entrantes_familiares, Llamadas_entrantes_amigos, Mensaje_saliente_familiar,
Mensaje_saliente_amigo, Mensaje_entrante_familiar, Mensaje_entrante_amigo,
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Tiempo_promedio_llamada_familiar, Tiempo_promedio_llamada_amigo,
Tiempo_promedio_recamara, Tiempo_promedio_sala, Tiempo_promedio_cocina) vy
generando como salida la clasificacion de soledad y aislamiento social. La Figura 11
representa este proceso.

Entrada Proceso Salida

‘ﬁ’ Modelo de soledad

____, Niveles de soledad y
aislamiento social

Dataset =

25 registros
17 atributos :;:

Modelo de

aislamiento social

Figura 11 Proceso de evaluacion de los modelos

Para analizar si la clasificacién es correcta se realiza una comparacién de la clasificacién de
los modelos contra la clasificacidén de los cuestionarios ESTER y Lubben. Esta comparacién
se ve en las tablas 43 — 45, marcados con rojo los registros donde el modelo no acerté la
clasificacion.

La tabla 43 presenta la comparacién de los 25 participantes de la clasificacion del
cuestionario ESTE-R con la clasificacidon realizada por el modelo.

Tabla 43 Comparacion de clasificacion de Soledad

No Nivel_soledad_ESTER | Nivel_soledad_modelo
1 Sin soledad Sin soledad

2 Sin soledad Sin soledad

3 Sin soledad Sin soledad

4 Sin soledad Sin soledad

5 Sin soledad Sin soledad

& [ Snwledad | Consoledad

7 Sin soledad Sin soledad

8 Sin soledad Sin soledad

9 Sin soledad Sin soledad

10 Sin soledad Sin soledad

11 Sin soledad Sin soledad

12 Sin soledad Sin soledad

13 Sin soledad Sin soledad

14 Sin soledad Sin soledad

| eincaos | Ssoledad

16 Sin soledad Sin soledad

17 Sin soledad Sin soledad

18 Sin soledad Sin soledad

19 Sin soledad Sin soledad

20 Sin soledad Sin soledad

21 Sin soledad Sin soledad
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22 Sin soledad Sin soledad
23 Sin soledad Sin soledad
24 Sin soledad Sin soledad
25 Sin soledad Sin soledad

La tabla 44 presenta la comparacion de los 25 participantes de la clasificacién del
cuestionario LUBBEN con la clasificacion realizada por el modelo.

Tabla 44 Comparacion de clasificacion de Aislamiento social

2
o

Nivel_aislamiento_Lubben

Nivel_aislamiento_modelo

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

OO |IN|O(N[DWIN|F

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

[EY
o

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

[ S Y
W N |~

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

=
D

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social | Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Alto Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Bajo Riesgo de Aislamiento Social
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La tabla 45 presenta la comparacidn de los 25 participantes de la clasificacion conjunta de
los cuestionarios ESTE-R y LUBBEN con la clasificacién realizada por el modelo combinado.

Tabla 45 Comparacion de clasificacion cuestionarios con modelo combinado

No Nivel_combinado_ESTER+Lubben Nivel_combinado_modelo

1| Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

2 | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

3| Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

4 | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

5 | Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social
_6[Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social | Con soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

7 | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social
8 | Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social
9 | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social
10 | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social |Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

14

18

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social | Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

19

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Alto Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

23
24

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

25| Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

Sin soledad y Bajo Riesgo de Aislamiento Social

A continuacidn, se detallan las comparaciones de las clasificaciones para cada uno de los
participantes donde se visualizan los aciertos y fallas en la clasificacién. Las figuras 13 — 18
muestran los graficos de esta comparacion.

Con la informacién de las tablas 43 — 45, podemos indicar que, para los participantes 1, 2,
3,4,7,8,9, 10, 14, 16, 18, 20, 22, 23 y 25 la clasificacion real de los cuestionarios ESTER y
Lubben coinciden con la clasificacién del modelo, que indican personas sin soledad, bajo
riesgo de aislamiento social y la combinacion de estas dos clases. La Figura 13 muestra esta
clasificacion.
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Figura 12 Clasificacion de los participantes 1, 2, 3, 4, 7, 8, 9, 10, 14, 16, 18, 20, 22, 23y 25

Sin soledad y

1 Sin soledad Bajo riesgo de aislamiento  bajo riesgo de aislamiento
o
Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
W Real 1 1 1
™ Modelo 1 1 1

Para los participantes 5, 8, 11, 13 y 19 la clasificacién real de los cuestionarios ESTER y
Lubben coinciden con la clasificacion del modelo, que indican personas sin soledad, alto
riesgo de aislamiento social y la combinacidn de estas dos clases. La Figura 14 muestra esta

clasificacion.

Sin soledad y
Alto riesgo de aislamiento alto riesgo de aislamiento

5 Sin soledad
o
Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
W Real 1 2 2
= Modelo 1 2 2

Figura 13 Clasificacion de los participantes 5, 8, 11, 13y 19

Para el participante 6 la clasificacién real del cuestionario ESTER difiere con la clasificacién
del modelo de soledad. El cuestionario la clasifica sin soledad y el modelo la clasifica con
soledad. Para aislamiento social coinciden las clasificaciones y en la combinacién de clases
también hay diferencias por la falla en la clasificacidon de soledad. La Figura 15 muestra esta

clasificacion.

Con soledad y
bajo riesgo de aislamiento

Con soledad

Sin so
bajo riesgo miento

Bajo riesgo de aislamiento

Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
mReal 1 1 1
® Modelo 3 1 5

Figura 14 Clasificacion del participante 6
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Para los participantes 12, 17 y 21 la clasificacién real del cuestionario ESTER coincide con la
clasificacién del modelo, mientras que el modelo de aislamiento social falla contra Ila
clasificacién real del cuestionario Lubben. La clasificacion combinada también falla al haber
diferencias en el nivel de aislamiento social. La Figura 16 muestra esta clasificacién.

Alto riesgo Sin soledad y
de aislamiento alto riesgo de aislamiento

Sin sol

Sin soledad bajo riesgo miento

Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
m Real 1 1 1
u Modelo 1 2 2

Figura 15 Clasificacion de los participantes 12, 17 y 21

Para el participante 15 la clasificacidn real del cuestionario ESTER y Lubben difieren con la
clasificacién del modelo. El cuestionario ESTER la clasifica con principios de soledad vy el
modelo la clasifica sin soledad. Para aislamiento social el cuestionario la clasifica con alto
riesgo de aislamiento social y el modelo la clasifica con bajo riesgo de aislamiento social.
Por lo tanto, la combinacién de las clases también es diferente. La Figura 17 muestra esta
clasificacién.

Principios de soledad y
alto riesgo de aislamiento

Principios Alto riesgo
de soledad de aislamiento

oledad y
de aislamiento

ajo riesgo
aislamiento

baj

Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
W Real 2 2 4
® Modelo 1 1 1

Figura 16 Clasificacion del participante 15

Para el participante 24 la clasificacion real del cuestionario Lubben difiere con la
clasificaciéon del modelo de aislamiento social. El cuestionario la clasifica con alto riesgo de
aislamiento y el modelo la clasifica con bajo riesgo. Para soledad coinciden las
clasificaciones y en la combinacion de clases también hay diferencias por la falla en la
clasificacion de aislamiento social. La Figura 18 muestra esta clasificacion.

Modelo de aprendizaje automdtico para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores 58



Alto riesgo Sin soledad y
de aislamiento alto riesgo de aislamiento

oledad y
Sin soledad i i j de aislamiento

Nivel de soledad Nivel de aislamiento Nivel de soledad y aislamiento
W Real 1 2 2
® Modelo 1 1 1

Figura 17 Clasificacion del participante 24

5.5 Resultados

Primero, el modelo fue evaluado con el 10% de datos de prueba de los datasets. Y segundo,
se obtuvieron 25 nuevos casos, casos nuevos e independientes para tener otros datos para
seguir evaluando el modelo generado.

En la seleccién de participantes no sabemos quiénes de ellos presentan algun nivel de
soledad o aislamiento social, porque esa evaluacién se realiza el finalizar el monitoreo de
datos durante una semana.

Los resultados del andlisis de la clasificacién de soledad nos indican que el modelo acerté el
92% de las veces, teniendo 23 aciertos en la clasificacidén de las 25 personas. Una persona
diagnosticada sin soledad el modelo lo clasificé con soledad y otra persona diagnosticada
con principios de soledad el modelo la clasificé sin soledad. Esta informacién la podemos
ver representada en la figura 19.

Clasificacion de soledad

30

25 24 24
20
15
10
5
0 ! ! 0
0 | I
Con soledad Principios Sin soledad

WESTER ™ Modelo

Figura 18 Clasificacion de soledad
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Los resultados del analisis de la clasificacion de aislamiento social nos indican que el modelo
acertd el 80% de las veces, teniendo 20 aciertos en la clasificacion de 25 personas. Tres
personas diagnosticadas con bajo riesgo de aislamiento social el modelo lo clasificd como
alto riesgo y dos personas diagnosticadas con alto riesgo de aislamiento social el modelo las
clasificé con bajo riesgo. Esta informacidn la podemos ver representada en la figura 20.

Clasificacién aislamiento social

18
17
16
14
12
10 5
S 7
6
4
2
0

Alto riesgo de aislamiento social Bajo riesgo de aislamiento social

H Lubben ™ Modelo

Figura 19 Clasificacion de aislamiento social

Para finalizar se realiza un andlisis combinado de la clasificacién de los dos padecimientos.
Esta clasificacion combinada no se podia realizar antes porque no se tenia informacion real
de la clasificacidon de los padecimientos con los datos de entrenamiento de los modelos.
Con la recopilacidn de nuevos datos es posible tener la informacién y poder hacer el andlisis
adecuado.

Los resultados del andlisis de la clasificacion combinada de soledad y aislamiento social nos
indican que el modelo acerto el 76% de las veces teniendo 19 aciertos en la clasificacion de
25 personas. Cuatro personas diagnosticadas sin soledad y con bajo riesgo de aislamiento
social el modelo las clasific6 como sin soledad y alto riesgo de aislamiento social, una
persona diagnosticada con principio de soledad y alto riesgo de aislamiento social el modelo
la clasificd sin soledad y con bajo riesgo de aislamiento y una persona diagnosticada sin
soledad y con alto riesgo de aislamiento social el modelo las clasifico sin soledad y bajo
riesgo de aislamiento. Esta informacién la podemos ver representada en la figura 21.
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Figura 20 Clasificacion de soledad y aislamiento social
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Capitulo 6
Conclusiones y
trabajos futuros

Las cosas se pondran divertidas de aqui en adelante — Yuuko Ichihara
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6.1 Conclusiones

Se presenta un modelo para la deteccién de soledad y aislamiento social en adultos
mayores. El modelo se basa en identificar las caracteristicas de estos padecimientos
psicolégicos y detectar aquellos atributos que son comunes para ambos modelos.

Para determinar cudles son los mejores modelos, se evaluaron 6 algoritmos diferentes y se
determiné que el modelo de soledad, AdaBoost con Random Forest, tiene un accuracy del
70% y el modelo de aislamiento social, k-Nearest-Neighbor, tiene un accuracy de 80% con
los atributos de sexo, edad, estado civil, lamadas salientes a familiares, llamadas salientes
a amigos, llamadas entrantes de familiares, llamadas entrantes de amigos, mensajes
salientes a familiares, mensajes salientes a amigos, mensajes entrantes de familiares,
mensajes entrantes de amigos, tiempo promedio de llamadas a familiares, tiempo
promedio de llamadas a amigos, tiempo promedio en la recdmara, tiempo medio en la sala
y tiempo medio en la cocina.

El trabajo de tesis permite asociar atributos que son relevantes para ambos padecimientos
y revelan las relaciones entre los diferentes niveles de aislamiento social y soledad. Con los
resultados obtenidos se demuestra que el modelo acierta en un 92% en la clasificacion de
soledad, 80% en la clasificacién de aislamiento social y un 76% en la clasificacion de los
participantes combinando ambos padecimientos.

6.2 Trabajos futuros

Si bien en esta tesis se obtienen clasificaciones superiores al 75% de los casos de soledad o
aislamiento social, se puede mejorar estos resultados obteniendo mas datos. Con mas datos
se podria realizar una investigacidon que nos permita proyectar a futuro estas condiciones,
es decir, tener una prediccion de cudando un adulto mayor esté propenso a presentar
soledad o aislamiento social. Se sugiere desarrollar una aplicacién moévil que permita el
monitoreo no invasivo de las actividades de los adultos mayores. El monitoreo automatico
permitira detectar cuando un adulto mayor presenta soledad o aislamiento social, y cuando
esto ocurra notificar a los encargados de estas personas para su cuidado o monitoreo. Con
esto se pretende mejorar la calidad de vida y el bienestar de este sector de la poblacién.

6.3 Logros obtenidos
6.2.1 Articulo cientifico

Publicacion del articulo cientifico: A predictive model for automatic detection of loneliness
and social isolation using machine learning (Bello-Valle, Martinez-Rebollar, Sanchez, &
Estrada-Esquivel, 2022). Publicado en la revista cientifica CyS Computacién y Sistemas
indizada por Scopus.
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6.2.2 Presentacion en congreso

Presentacion en congreso del articulo: A predictive model for automatic detection of
loneliness and social isolation using machine learning en el 8th International Symposium on
Language & Knowledge Engineering (LKE 2021) el 04 de noviembre de 2021, Puebla,
México.
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In the 8" International Symposium on Language &
Knowledge Engineering

Pueblg, Mexico, November 4th and 5th, 2021

David Pinto, Ph.D.
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6.2.3 Cursos

Asistencia al congreso LKE 2021, Puebla, México el 04 de noviembre de 2021.

Asistencia a la 6ta Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada del CENIDET, del 21 al
23 de abril de 2021.
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Asistencia a la 5ta Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada del CENIDET, del 17 al
19 de noviembre de 2020.
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e Asistencia a los talleres y conferencias en el Encuentro Nacional en Computacion
2020 efectuado en Saltillo, Coahuila del 24 al 26 de agosto de 2020 con una duracion
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Anexos

Tengo la confianza de que algun dia todos tendremos la oportunidad de cumplir nuestros
suefios — Yukito Tsukishiro
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Anexo 1
Documento de consentimiento

Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnoldgico
Departamento de Ciencias Computacionales
Area de Cémputo Inteligente

Por medio de la presente solicitamos su colaboracion a participar en el proyecto Modelo
para deteccion de padecimientos psicoldgicos en adultos mayores.

El objetivo de este proyecto de investigacion es desarrollar un modelo de prediccién de
soledad y aislamiento social a partir del monitoreo de las actividades diarias de un adulto
mayor. Si acepta formar parte de la investigacion, usted debera responder una serie de
preguntas relacionada con el objetivo de estudio de la investigacion.

Detalles del estudio

El participante debe ser una persona mayor de 60 afios con pleno uso de sus facultades
fisicas y mentales, capaz de caminar sin ayuda de otra persona y con capacidad para el uso
de un teléfono inteligente.

Este experimento consta de dos fases:

1. Enla primera fase, el participante usara su teléfono inteligente por una semana de manera
normal y se recopilara la informacion descrita en la hoja 3 del documento: Datos de estudio
de soledad y aislamiento social.

2. Enlasegunda fase, el participante llenara dos formularios:

a. ESTE-R para determinar una valoracién de soledad.
b. Lubben (LSNS-6) para una valoracién de aislamiento social.

El experimento termina cuando el participante entrega la informacién de las dos fases al
investigador que recopila la informacion.

Riesgos y beneficios
No existen riesgos asociados con este experimento. La participacion es de gran ayuda para
la investigacion.

Derechos

La participacion es voluntaria. La persona tiene derecho a abstenerse de participar o
retirarse del experimento en cualquier momento, sin ninguna penalidad. También tiene el
derecho a no contestar alguna pregunta en particular.

Confidencialidad

Este estudio formard parte de la investigacion para determinar modelos de
comportamiento que permitan identificar personas susceptibles a soledad y aislamiento
social. Para tales fines, la informacion recolectada sera usada Unicamente con fines propios
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a la investigacion y se protegera su identidad y datos personales manteniendo plena
confidencialidad de la persona en este estudio. Nadie mas que los participantes vy
encargados de la investigacién, tendrd acceso a la informacién.

Si tiene alguna pregunta o comentario, por favor comuniquese con Scott Bello al correo
m20ce027@cenidet.tecnm.mx o con la Dra. Alicia Martinez Rebollar, profesora,
investigadora y directora del trabajo de tesis correo amartinez@cenidet.tecnm.mx.

Sexo: Edad: éEsta en una relacion de Situacion laboral:
Femenino pareja?: Empleada(o) D
Si
Masculino Jubilada (o) D
No
Nombre del participante Firma del participante o Fecha
familiar

He discutido el contenido de este Documento de Consentimiento con el arriba firmante. Le
he explicado los riesgos y beneficios del estudio.

Amado Scott Bello Valle

Nombre del investigador Firma Fecha
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Anexo 2

Datos de estudio de soledad y aislamiento social

Los siguientes datos son valores recopilados en el uso del teléfono inteligente:

Valores por medir

Dias

4q

Cantidad de llamadas salientes a
familiares

Cantidad de llamadas salientes a amigos

Cantidad de llamadas entrantes a
familiares

Cantidad de llamadas entrantes a amigos

Cantidad de mensaje salientes a familiares

Cantidad de mensaje salientes a amigos

Cantidad de mensaje entrantes a
familiares

Cantidad de mensaje entrantes a amigos

Tiempo promedio de llamada a familiares

Tiempo promedio de llamada a amigos

Los siguientes datos son valores recopilados con la estancia del participante en areas de su

Casa:

Valores por medir

Tiempo promedio en recamara

Tiempo promedio en sala

Tiempo promedio en cocina
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Anexo 3
Cuestionario ESTE-R para una valoracion de soledad

1. Me siento solo
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

2. ¢Con qué frecuencia siento que no hay nadie cerca de mi?
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

3. ¢Siento que tengo a alguien que quiere compartir su vida conmigo?
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

4. Tengo un compaiiero sentimental que me da el apoyo y aliento que necesito
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

5. Siento que estoy enamorado de alguien que me ama
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

6. Tengo a alguien que llena mis necesidades emocionales
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

7. Contribuyo a que mi pareja sea feliz
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

8. Me siento solo cuando estoy con mi familia
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

9. Mi familia se preocupa por mi
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

10. Siento que en mi familia no hay nadie que me brinde su apoyo aunque me gustaria que lo
hubiera
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

11. Realmente me preocupo por mi familia
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

12. Siento que pertenezco a mi familia
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

13. Me siento cercano a mi familia
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

14. Lo que es importante para mi no parece importante para la gente que conozco
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre
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15. No tengo amigos que compartan mis opiniones aunque me gustaria tenerlos
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

16. Siento que mis amigos entienden mis intenciones y mis opiniones
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

17. Me encuentro a gusto con la gente
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

18. Tengo amigos a los que recurrir cuando necesito consejo
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

19. Me siento aislado
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

20. ¢Con qué frecuencia siento que hay gente que realmente me comprende?
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

21. Siento que mi familia es importante para mi
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

22. Me gusta la gente con la que salgo
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

23. Puedo contar con mis amigos si necesito recibir ayuda
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

24. Me siento satisfecho con los amigos que tengo
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

25. Tengo amigos con los que comparto mis opiniones
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

26. Estoy preocupado porque no puedo confiar en nadie
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

27. Me siento sin apoyo o comprensidon cuando cuento mis problemas
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

28. Siento que soy importante para la gente
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

29. Siento que no soy popular
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre
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30. Siento que a medida que me voy haciendo mayor se ponen las cosas peor para mi
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

31. Siento que las cosas pequefias me molestan ahora mas que antes
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

32. Siento que conforme me voy haciendo mayor, soy menos (til
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

33. A veces siento que la vida no merece la pena ser vivida
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

34. Tengo miedo de muchas cosas
1=Nunca, 2=Rara vez, 3=Alguna vez, 4=A menudo; 5=Siempre

Factor Pregunta Puntuacién
- 1,2,8,9,10,11, 12,13, 17,
Soledad familiar 18, 19, 20, 21
Soledad conyugal 3,4,5,6,7
Soledad social 15, 16, 18, 22, 23, 24, 25
Crisis existencial 14,26, 27,29, 30, 31, 32,
33,34

Total de puntos:
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Anexo 4
Cuestionario Lubben (LSNS-6) para una valoracidn de aislamiento
social

FAMILIARES: Teniendo en cuenta a las personas con las que usted estd relacionado ya sea por
nacimiento, casamiento, adopcion, etc.

1. {Con cuantos parientes se encuentra o tiene noticias de ellos, por lo menos una vez por mes?
0 =ninguno 1 =uno 2 = dos 3 = tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

2. ¢Con cuantos parientes se siente lo suficientemente comodo como para conversar sobre sus
asuntos personales?
0 =ninguno 1 =uno 2 = dos 3 = tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

3. ¢éA cudntos parientes siente lo suficientemente cercanos como para llamarlos cuando
necesita ayuda?
0 = ninguno 1 =uno 2 = dos 3 =tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

AMISTADES: Teniendo en cuenta a todos sus amigos, inclusive a aquellos que viven en su
vecindario(vecinos)

4. ¢Con cuantos amigos se encuentra o tiene noticias de ellos, por lo menos una vez por mes?
0 = ninguno 1 =uno 2 = dos 3 =tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

5. éCon cudntos amigos se siente lo suficientemente cdmodo como para conversar sobre sus
asuntos personales?
0 =ninguno 1 =uno 2 = dos 3 = tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

6. ¢A cuantos amigos siente lo suficientemente cercanos como para llamarlos cuando necesita
ayuda?
0 =ninguno 1 = uno 2 = dos 3 = tres o cuatro 4 = de cinco a ocho 5 = nueve o mas

Puntuacion Total de puntos:
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