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RESUMEN

Alrededor de 450 millones de personas a nivel mundial padecen algin tipo de
trastorno mental. La depresion es el que més afecta a la poblacion y es, ademas, una de las
principales causas de discapacidad en el mundo (Informativa, 2018) Se estima que en México
el 30% de la poblacion de entre 18 y 65 afios sufre al menos una vez, una enfermedad o un
trastorno mental. Sin embargo, solo el 50% de los pacientes con un trastorno mental son
diagnosticados correctamente en atencion primaria. Los trastornos mentales como depresion
y ansiedad son dificiles de reconocer para las personas y aceptar que se requiere ayuda
profesional es atin mas dificil. La timidez, ansiedad y especialmente el estigma de tener un
trastorno mental conllevan a que las personas no compartan como se sienten y no pidan
ayuda. Un esfuerzo global comdn para controlar trastornos tales como la depresion y
ansiedad implica detectarlos a través de métodos basados en encuestas por teléfono o
cuestionarios en linea. Sin embargo, estos estudios sufren de representacion insuficiente,
sesgos de muestreo e informacion incompleta. Ademas, las grandes brechas temporales entre
la recopilacion de datos y la difusion de los resultados retrasan la administracion de medidas

correctivas oportunas y apropiadas.

La presente propuesta de investigacion pretende realizar una aportacion en el campo
de la Inteligencia artificial y en el dominio de la salud (tomando en consideracion las
aportaciones de especialistas médicos), con el desarrollo de un sistema que aplica un modelo
computacional de deteccion de depresion y ansiedad basado en el Procesamiento de
Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico para reconocer automaticamente indicadores
(signos y sintomas) que permitan la identificacion de los trastornos mencionados por medio
de las redes sociales de los usuarios, lo que impacta positivamente en la salud de las personas

que presentan los padecimientos mencionados.

Los beneficios esperados se dan en relacion con el desarrollo de un sistema que
aplique el modelo de deteccion de depresion y ansiedad y que aproveche el uso que
actualmente se da a las redes sociales por parte de los usuarios que los padecen, a fin de tener
un historial a partir del cual se recibe informacion del padecimiento y se realice la respectiva

determinacion de los niveles de depresion y ansiedad durante un periodo especifico.
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ABSTRACT

Around 450 million people worldwide suffer from some type of mental disorder. Depression
Is the one that affects the population the most and is, in addition, one of the main causes of
disability in the world (Informativa, 2018). It is estimated that in Mexico 30% of the
population between 18 and 65 years old suffers from at least once, a mental illness or
disorder. However, only 50% of patients with a mental disorder are correctly diagnosed in
primary care. Mental disorders such as depression and anxiety are difficult for people to
recognize and accepting that professional help is required is even more difficult. Shyness,
anxiety and especially the stigma of having a mental disorder mean that people do not share
how they feel and do not ask for help. A common global effort to control disorders such as
depression and anxiety involves detecting them through methods based on telephone surveys
or online questionnaires. However, these studies suffer from underrepresentation, sampling
bias, and incomplete information. Furthermore, large temporal gaps between data collection
and dissemination of results delay the administration of timely and appropriate corrective

measures.

The present research proposal aims to make a contribution in the field of Artificial
Intelligence and in the health domain (taking into consideration the contributions of medical
specialists), with the development of a system that applies a computational model for
detecting depression and anxiety based on Natural Language Processing and Machine
Learning to automatically recognize indicators (signs and symptoms) that allow the
identification of the aforementioned disorders through users' social networks, which

positively impacts the health of people who present the aforementioned conditions.

The expected benefits are in relation to the development of a system that applies the
depression and anxiety detection model and that takes advantage of the current use of social
networks by users who suffer from them, in order to have a history from which information
about the condition is received and the respective determination of the levels of depression

and anxiety is made during a specific period.

14



INTRODUCCION

La salud mental es una parte importante de la salud general. Las personas que
emocionalmente estan sanas tienen el control de sus pensamientos, comportamientos y
sentimientos. La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define la salud mental como el
estado de bienestar en el cual la persona es consciente de sus propias capacidades, afronta las
tensiones normales de la vida, trabaja de forma productiva y fructifera, y realiza una
contribucion a su comunidad (OMS, 2013). Actualmente, con el ritmo de vida, el nimero de
males relacionados con la salud mental va en aumento, y afecta en todas las edades.
Alrededor de 450 millones de personas a nivel mundial padecen algun tipo de trastorno
mental. Diversos estudios reportan que a escala mundial existe mayor relevancia de las
siguientes categorias: trastornos del estado de &nimo (trastorno depresivo mayor) trastornos
de ansiedad, trastornos relacionados con el abuso de sustancias, trastornos psicéticos y

trastornos cognoscitivos.

La depresion es el trastorno mental que méas afecta a la poblacién y es, ademas, una
de las principales causas de discapacidad en el mundo (Informativa, 2018), asi como la
ansiedad. Se estima que en Meéxico el 30% de la poblacion con el rango de 18 a 65 afios
padece al menos una vez, un trastorno o una enfermedad mental. Sin embargo, solo el 50%
de los pacientes con un trastorno mental son diagnosticados correctamente en atencion
primaria. Los trastornos como depresion y ansiedad son dificiles de reconocer para las
personas y aceptar que se requiere ayuda profesional es aun mas dificil. La timidez, ansiedad
y especialmente el estigma de tener un trastorno mental conllevan a que las personas no
compartan como se sienten y no pidan ayuda. Un esfuerzo global comin para controlar
trastornos tales como la depresion y ansiedad implica detectarlos a través de métodos basados
en encuestas por teléfono o cuestionarios en linea. Sin embargo, estos estudios sufren de
representacion insuficiente, sesgos de muestreo e informacion incompleta. Ademas, las
grandes brechas temporales entre la recopilacion de datos y la comunicacion de los resultados
retrasan la administracion de medidas correctivas oportunas y apropiadas. EI sesgo cognitivo,
que impide que los participantes den respuestas veraces, es otra limitacion (Haselton et al.,
2015). Hoy en dia, muchas personas, especialmente los adolescentes, encuentran una manera

de compartir su sufrimiento sin estar expuestos, por ejemplo, a traves de foros y redes
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sociales. Las plataformas de comunicacion proporcionan un entorno anénimo donde
personas de ideas afines de préacticamente cualquier parte del mundo intercambian
experiencias e ideas (Karmen et al., 2015). Por lo tanto, la deteccion a través de medios
sociales es una forma proactiva y prometedora de identificar individuos con un alto riesgo de
presentar un trastorno mental, facilitando una intervencion oportuna y por tanto mejorar la
salud publica. Por ejemplo, X® (actualmente X) es un recurso valioso para aprender sobre
los sentimientos, emociones, comportamientos y decisiones de los usuarios que reflejan su
salud mental a medida que experimentan los altibajos en tiempo real. En los dltimos afios,
varios enfoques se propusieron para estudiar el estado de &nimo y la salud mental a través
del contenido de X®, sitios web y cuestionarios como PHQ9(Patient Health Questionnaire-
9, Cuestionario sobre la Salud del Paciente-9) y GAD-7(General Anxiety Disorder-7,
Desorden de Ansiedad General). Estos enfoques se clasifican en dos grupos principales: 1)
basados en analisis estadistico donde se llevan a cabo principalmente encuestas a pacientes
y 2) basados en un enfoque automatico (Aprendizaje automatico supervisado), que se
fundamentan en extraer informacion de redes sociales como X® y en entrenar algoritmos
tales como Maquina de Soporte Vectorial (Support Vector Machine, SVM) y Red Neural
Convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) con el objetivo de crear un modelo
predictivo.

La presente propuesta de investigacion pretende realizar una aportacion innovadora
en el campo de la Inteligencia artificial y en dominio de la salud (tomando en consideracion
las aportaciones de especialistas médicos), con el desarrollo un sistema basado en un modelo
que aplica el Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico para identificar
indicadores (signos y sintomas) de depresidn y ansiedad de las redes sociales de los usuarios,
lo que impactara positivamente en la salud de las personas que presentan los padecimientos

mencionados.

El presente documento se estructura en cuatro capitulos, en el capitulo 1 se muestran
los antecedentes en el cual se definen los conceptos mas relevantes en relacion con este tema
de tesis. En el capitulo 2 se incluye el estado del arte que integra los trabajos relacionados al
presente trabajo. Al final del mismo se incluye un andlisis comparativo de los trabajos

relacionados y caracteristicas principales detectadas. El capitulo 3 describe el contenido de
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las actividades realizadas en cada fase de la metodologia de desarrollo de este trabajo de tesis.
En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos por medio del caso de estudio definido

y se presenta la discusion del tema.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los trastornos mentales se caracterizan por una combinacion de alteraciones del
pensamiento, la percepcion, la conducta, las emociones y las relaciones con los demés. De
acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en el mundo alrededor de 450 millones
de personas padecen algun tipo de trastorno mental. La depresion es el que més afecta a la
poblacién y es, ademas, una de las principales causas de discapacidad. Se estima que en
México el 30% de la poblacion en el rango de 18 a 65 afios padecié al menos una vez, una
enfermedad o un trastorno mental (Carrefio Garcia & Medina Mora Elena, 2018).

Algunos trastornos mentales son dificiles de identificar, muchas veces las personas no saben
reconocer cuando ellos o algin conocido padecen alguno y menos ain como tratarlo. Existen
muchas ideas erroneas que rodean a la salud mental. Por ejemplo, una de las mas serias es la
creencia de que las enfermedades mentales no son “enfermedades reales” y que “las personas
con este tipo de problemas suelen activarse y seguir con sus vidas”. El estigma en la salud
mental es un problema global y no solo contribuye significativamente al sufrimiento de las
personas con algun trastorno mental, sino que se asocia con tasas mas bajas de blusqueda de
ayuda (Manos et al., 2009). Esto da como resultado una poblacién que esta motivada para

ocultar o disfrazar sus sintomas.

La comorbilidad que implica la coexistencia en la misma persona de un trastorno mental
(depresion, ansiedad, entre otras), y de una enfermedad fisica (diabetes, cancer) es un area
de interés creciente en la atencion de salud, ya que los pacientes que padecen este tipo de
trastornos con menor frecuencia cumplen el tratamiento o las sugerencias médicas, por lo
gue se exponen a un riesgo mayor de discapacidad y mortalidad. Por ejemplo, se demostro
que pacientes con depresion comunmente no cumplen con los regimenes de medicamentos

en una frecuencia tres veces mayor que los pacientes sin depresion. También existen
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evidencias que la depresion predice la incidencia de problemas cardiacos (Smith, 2018)
(Palacios et al., 2018).

Varios estudios reportan que existe a escala mundial mayor relevancia de las siguientes
categorias: trastornos del estado de animo (trastorno depresivo mayor), trastornos de
ansiedad. Ademas, el estudio presentado por(A. M. Williams et al., 2016) en desarrollo de la
Calidad de Vida (Quality of Life Research, QLR) demuestra que la depresion, el estrés y otras
afecciones de salud mental afectan negativamente las capacidades de manejo de
enfermedades cronicas de un paciente mas que la enfermedad en si. Los resultados del estudio
mostraron que los sentimientos depresivos se correlacionaron con una menor calidad de vida
y la calidad de vida relacionada con la salud. Ademas, los resultados mostraron que la
angustia psicologica afecta la calidad de vida de una persona tanto o mas que una condicién

crénica como la diabetes.

Actualmente las redes sociales se presentan como un medio de comunicacion en general pero
también especificamente de los estados de &nimo de las personas, los cuales son plasmados
por medio de los comentarios que realizan y que son procesados por medio de herramientas
computacionales como el andlisis de sentimientos que permiten identificar trastornos

mentales como la depresion y ansiedad.

Los enfoques actuales para el diagnostico de depresion y ansiedad se centran en aquellos que
utilizan técnicas de aprendizaje automatico y de procesamiento de lenguaje natural. Los
cuales procesan los comentarios que los usuarios realizan en las redes sociales y aplicando
las técnicas mencionadas detectan depresion o ansiedad. Si bien existen diferentes tipos de
estudios realizados sobre la materia y que estan relacionados con el desarrollado en la
presente tesis, dentro de las investigaciones realizadas las cuales se centran en modelos,
métodos, enfoques, sistemas, estudios, aplicaciones web, frameworks, clasificadores,
analisis, plataformas y algoritmos son pocas las investigaciones centradas en la deteccion de
los sintomas que presenta una persona y en la relacion que existe con las emociones
detectadas a traves del andlisis de los sentimientos mediante el procesamiento del lenguaje
natural por medio de los comentarios que los usuarios escriben en las redes. social. Dado lo

anterior se presentan las siguientes preguntas de investigacion:
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¢Qué ventajas se tiene con un nuevo modelo computacional para el diagndstico de la

depresion y ansiedad?

¢Como se detectan emociones de los usuarios que utilizan redes sociales a través de sus

comentarios?

¢Es posible detectar depresion y ansiedad por medio de los comentarios que realizan los

usuarios en redes sociales como X®?

¢Existe algin modelo de deteccion de depresion y ansiedad por medio de los comentarios
que realizan los usuarios en redes sociales que esté avalado por especialistas médicos y que

permita la canalizacion para mejora de la salud a través de dicho modelo de deteccion?

En relacion a lo anterior, actualmente no se reporta en la literatura un modelo computacional
de identificacion de depresion y ansiedad por medio de los comentarios que realizan los
usuarios en redes sociales que identifigue emociones y sintomas, que sea avalado por
especialistas médicos y que aplique técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje automatico, por lo que el modelo que se desarrollara permitira integrar esas
partes en un ciclo completo hasta el de la presentacion de informes de niveles de depresion
y ansiedad que le permita al especialista iniciar el tratamiento y dar el seguimiento en casos
especificos.

JUSTIFICACION

El valor de los medios sociales para comprender la salud mental es importante, ya que brinda
acceso a cuentas publicas, comportamientos, actividades, pensamientos y sentimientos de los
usuarios que son indicativos de bienestar emocional. Estos datos son de gran valor para
identificar a las personas con riesgo de depresion, o ansiedad. El uso de los medios sociales
junto con las herramientas computacionales enfocadas a aplicaciones de salud, sobre todo en

el area de la salud publica, es un area de investigacion en rapido crecimiento.

En la literatura se han detectado una gran cantidad de estudios para la deteccidén automatica
de depresion y ansiedad pero la mayoria de estos estudios no analizan explicitamente
sintomas (Akhilesh Kumar et al., 2022)(Yazdavar et al., 2020)(M. Y. Chang & Tseng, 2020)

19



(Shen & Rudzicz, 2017) (por ejemplo, trastornos del suefio, fatiga o pérdida de energia) que
son Utiles para crear sistemas de monitoreo de salud mental, asimismo la mayoria de los
estudios mencionados no se apoyan en especialistas en trastornos mentales ya que solo toman
la informacion y la contrastan con cuestionarios de deteccion de trastornos y presentan los
resultados, hecho que en la presente investigacion si se realiza a través del seguimiento
continuo de psicologos, psiquiatras y logoterapeutas aunado a la aplicacion de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural interrelacionadas con sintomas y emociones obtenidos en
redes sociales. Dada la alta prevalencia de la depresion y ansiedad existe una gran necesidad
de aplicacion de mecanismos de deteccion de dichos trastornos por medio de los comentarios
de redes sociales que realizan los usuarios aplicando nuevas herramientas tecnoldgicas y que

sean avalados por especialistas médicos.

HIPOTESIS

Todo lo escrito en el apartado del planteamiento del problema tiene la finalidad de plantear

formalmente una hipotesis valida tal como la que se presenta a continuacion:

El desarrollo de un sistema basado en técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural y
Aprendizaje Automatico validado por especialistas médicos a partir de los comentarios
realizados por los usuarios en los medios sociales permitird la identificacion niveles de

depresién y ansiedad.

Existe la posibilidad de generar hip6tesis alternas a la planteada en el presente documento,

sin embargo, esta hipotesis representa la idea central del proyecto que se pretende desarrollar.
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OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional que permita la identificacion de depresion y ansiedad
de los comentarios escritos en redes sociales mediante técnicas de Procesamiento de

Lenguaje Natural y Aprendizaje automatico.

Objetivos especificos

» Analizar los diferentes medios sociales tales como como blogs, foros, redes sociales
y sitios web e identificar a las redes sociales que cuenten con comunidades que
realicen comentarios procesables y que interactien en la difusion de trastornos
mentales como la depresion y la ansiedad.

Extraer informacion de medios sociales.

Realizar el preprocesamiento de los comentarios extraidos.

Analizar las emociones de los comentarios/posts extraidos y procesados.

vV V VYV V

Disefiar el modelo con el apoyo de especialistas que relaciona las emociones

detectadas con los trastornos mentales.

A\

Implementar el modelo en un sistema de software.

Validar el sistema desarrollado clinicamente en un caso de estudio como prueba de

concepto para evaluar su funcionamiento.
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CONTRIBUCION AL CONOCIMIENTO

Un modelo computacional que permita la correlacion emociones-sintomas, de textos

obtenidos en redes sociales para la deteccion de niveles de depresion y ansiedad.
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CAPITULO |

ANTECEDENTES

En este capitulo se definen los conceptos basicos con relacion al tema de tesis, que se
incluyen en un marco tedrico y que sirven de referencia a las actividades realizadas en el

desarrollo de un modelo computacional de deteccion de depresion y ansiedad.

1.1 Marco tedrico

1.1.1 Enfermedades mentales

La salud mental es una parte importante de la salud general. Las personas que estan sanas
emocionalmente tienen el control de sus sentimientos, pensamientos y comportamientos. La
Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define la salud mental como el estado de bienestar
en el cual la persona es consciente de sus propias capacidades, afronta las tensiones normales
de la vida y trabajar de forma productiva y fructifera, y es capaz de hacer una contribucion a
su comunidad (OMS, 2013).

Existen una amplia variedad de trastornos mentales, los cuales presentan manifestaciones
distintas. Se caracterizan por una combinacién de alteraciones del pensamiento, las
emociones, la percepcion, la conducta y las relaciones con los demas. Entre ellos se incluyen
la depresion, la ansiedad, el trastorno afectivo bipolar, la esquizofrenia y otras psicosis, la
demencia, las discapacidades intelectuales y los trastornos del desarrollo, como el autismo
(OMS, 2019).
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1.1.1.1 Depresion

Segun la Asociacion Estadounidense de Psiquiatria (APA), el trastorno depresivo
mayor es una afeccion médica comun y grave que afecta de manera negativa cOmo se sienten
y actlan las personas y como piensan. La depresion conduce a problemas fisicos y
emocionales, ademas afecta la capacidad de una persona para funcionar en todas partes.
Existen sintomas que determinan si se trata de depresion o de tristeza que todos experimentan
en lavida. Determinar si los sentimientos negativos persistentes son el resultado de depresion
son el primer paso hacia la curacién y la recuperacion. Las siguientes son sefiales permiten

determinar si se presenta un caso de depresion:

1. Perspectiva desesperada: La depresion presenta un cambio del estado de &nimo que
afecta la forma en que se toman las cosas de la vida en general. Una perspectiva de vida
desesperada o impotente es un sintoma comun de depresion. Otros sentimientos son: culpa

inapropiada, odio a uno mismo o inutilidad.

2. Pérdida de interés: La depresion elimina el disfrute o placer que se siente por las
cosas que amadas. EIl abandono de actividades de diversién o la pérdida de interés por las
cosas es otro signo indicador de depresion. Algunos sintomas de depresion mayor incluyen

la impotencia o disminucion del deseo sexual.

3. Problemas para dormir o fatiga: Muchas veces se dejan de hacer las cosas que se
disfrutan por sentirse muy cansado. La depresion cominmente se acomparia de falta de
energia y una gran sensacion de fatiga, que es uno de los sintomas mas debilitantes de este
trastorno lo conduce a un exceso de suefio. La depresion también esta relacionada con el

insomnio ya que se llega a caer en estados continuos de falta de suefio.

4. Ansiedad: La ansiedad llega a presentarse al mismo tiempo que la depresion. Los
sintomas de ansiedad incluyen: panico, inquietud o sensacion de tensién, nerviosismo,
frecuencia cardiaca rapida, sentimientos de peligro, sudoracién intensa, respiracion rapida,
temblores o espasmos musculares, dificultad de concentracién o no pensar con claridad en

otras cosas diferentes a lo que hace que una persona se preocupe
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5. Irritabilidad: La depresion incide en los sexos de manera diferente. Los hombres
presentan sintomas que no presentan las mujeres como abuso de sustancias, irritabilidad,

comportamiento de riesgo, o ira fuera de lugar.

6. Cambios en el apetito y el peso: El peso y el apetito llegan a ser variables en
personas con depresion. Algunas personas pierden el apetito y peso mientras que otras comen
de mas y su peso se incrementa. Una sefia de si los cambios en la dieta se relacionan con
depresion es si se hacen de manera intencional o no. Si no es asi, llegan a indicar que se

relacionan con la depresion.

7. Emociones incontrolables: Las personas con depresion sufren de arrebatos en sus
estados de animo, en un momento se sufre una gran furia y al rato, se cambia a llanto
incontrolable. Las emociones tienen altibajos en cualquier momento. La depresion también

provoca numerosos cambios de humor.

8. Tendencia suicida: La depresion en ocasiones se relaciona con el suicidio. En 2016,
alrededor de 800.000 personas murieron por suicidio en el mundo de acuerdo a cifras de la
Organizacién Mundial de la Salud. Las personas que mueren por suicidio muestran fuertes
sintomas de depresion. Es comdn que las personas comiencen a hablar de ello antes de

intentar terminar con su vida.

1.1.1.2 Ansiedad

De acuerdo a la Asociacién Americana de Psicologia (APA) la ansiedad se caracteriza por
sentimientos de tensién, pensamientos preocupantes y cambios fisicos. Los trastornos de
ansiedad, como el trastorno de panico y el trastorno obsesivo compulsivo (TOC), provocan
pensamientos intrusivos o0 preocupaciones recurrentes y sintomas fisicos como sudoracion,

temblores, mareos o aceleracion de los latidos del corazon.

De acuerdo con (Spence, 1998) Los trastornos de ansiedad se presentan de diversas formas,
como la ansiedad por separacion, la fobia social, la ansiedad generalizada, el trastorno de

panico con y sin agorafobia, el trastorno obsesivo-compulsivo y las fobias especificas.
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Cuando la ansiedad se transforma en patoldgica presenta malestar significativo, con sintomas
que dafan tanto en el plano fisico como en el psicoldgico y el conductual, entre los que cabe

destacar:

1. Fisicos: los cuales se dividen en: Vegetativos como sudoracion, sequedad de
boca, inestabilidad y mareo; Neuromusculares: tension muscular, temblores, parestesias,
cefaleas; Cardiovasculares: taquicardias, palpitaciones, dolor precordial; Respiratorios:
disnea; Digestivos: nduseas, vomitos, diarrea, estrefiimiento, dispepsia, meteorismo y

aerofagia; Genitourinarios: miccion frecuente, asi como problemas de ambito sexual.

2. Psicoldgicos y conductuales: Preocupacion, aprension, sensacion de agobio, miedo
a volverse loco, a perder el control, o sensacion de muerte inminente, sensacién de pérdida
de memoria, dificultad de concentracion, irritabilidad, inquietud, desasosiego; inhibicion o
bloqueo psicomotor, conductas para evitar determinadas situaciones, compulsiones u
obsesiones. Dichos sintomas interactlan entre si. Por ejemplo, los sintomas cognitivos
incrementan los sintomas fisiol6gicos y estos a su vez disparan los sintomas conductuales.
Cabe mencionar que varios sintomas de la ansiedad suelen parecerse, superponerse 0
confundirse con aquellos que presentan padecimientos no mentales, tales como la

hipoglucemia o la arritmia cardiaca.
1.1.2. Naturaleza de las emociones

De acuerdo con (Plutchik, 2001), en la existencia humana cotidiana se conciben las
emociones como un sentimiento, un estado interior. La experiencia interna de una emocion
es a menudo confusa, particularmente porque se pueden experimentar varias emociones al
mismo tiempo. Plutchik utiliza el término "emocién™ como un término Unico y general para
un grupo de fendmenos. Como procesos complejos con valor funcional tanto en la
comunicacion como en el aumento de las posibilidades de supervivencia del individuo, las
emociones representan métodos proximos para lograr la aptitud evolutiva. Las emociones
primarias pueden conceptualizarse de una manera andloga a una rueda de color colocando
emociones similares juntas y opuestas separadas 180 grados, como colores complementarios.
Otras emociones son mezclas de las emociones primarias, asi como algunos colores son

primarios y otros se obtienen mezclando los colores primarios. EI modelo propuesto por
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Plutchik sugiere ocho emociones bipolares basicas: alegria versus tristeza, ira versus miedo,

aceptacion versus disgusto y sorpresa versus expectativa (Plutchik, 2018).

1.1.3 Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es un area que se basa en técnicas
computacionales para analizar y representar textos que se dan naturalmente en uno 0 mas
niveles del analisis linglistico con el objetivo de obtener el procesamiento de lenguaje
parecido al humano para una serie de tareas o aplicaciones. Varias definiciones se
propusieron por diferentes autores para el término PLN. A continuacion, se presenta la mas
citada por la comunidad investigadora. (M. De Choudhury and M. Gamon, n.d.) la cual
define PLN como: “area de investigacion que explora como las computadoras se utilizan para
entender y manipular texto escrito en lenguaje natural o del habla para hacer operaciones
utiles”. Por lo tanto, el objetivo del PLN es el desarrollo de métodos, recursos, y herramientas
que permitan analizar y entender el lenguaje natural de tal forma que logran la comunicacién

entre el humano y méquinas.
1.1.3.1 Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos permite analizar datos textuales, como publicaciones en redes
sociales, comentarios de clientes, o cualquier forma de texto para clasificar los sentimientos
expresados en el texto. Los sentimientos se pueden clasificar en sentimientos positivos los
cuales indican una opinion favorable; sentimientos negativos que indican insatisfaccion o

criticas; y sentimientos neutrales los cuales no expresan ningun sentimiento particular.
Preprocesamiento de texto

El proceso de analisis de sentimientos normalmente implica preprocesamiento de texto,
clasificacion de sentimientos y agregacion o visualizacion de sentimientos. Es posible
analizar el atributo de texto de cada comentario y determinar la polaridad del sentimiento en

funcién de los comentarios recopilados (Tiwari, 2023).
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Los pasos que se utilizan en el preprocesamiento se describen a continuacion.
Recoleccion de datos

Se extraen los datos a procesar los cuales pueden ser texto, incluidos emoticones y hashtags.

Dichos datos se envian al proceso de analisis de texto.
Tokenizacion

Permite segmentar un texto en unidades méas pequefias como palabras o frases, asi como

reducir palabras a su forma base o raiz para formar tokens.
Eliminacion de palabras vacias

Se deben eliminar las palabras que aparecen cominmente en todos los documentos. Por lo

general, los pronombres y articulos generalmente se determinan como palabras vacias.
Etiquetado de partes de la oracion

Etiqueta cada palabra de un documento en una categoria gramatical. Entre las categorias se
encuentran los adjetivos, sustantivos, verbos, adverbios y preposiciones. Con PoS tagging se
define la categoria gramatical a la que pertenece cada palabra.

Reconocimiento de entidad nombrada

Detecta y categoriza informacion en un texto definiendo entidades nombradas. Estas se
refieren a los temas clave de un texto, como nombres, ubicaciones, empresas, eventos y

productos, asi como temas, temas, horas, valores monetarios y porcentajes.
Reemplazo de emojis

Permite que los emojis en un texto se conviertan en palabras correspondientes, mejorando la

legibilidad y consistencia del texto en el conjunto de datos.

Eliminar puntuacion, nameros, espacios adicionales y reemplazar

repeticiones de puntuacion

Permite eliminar la puntuacion del texto, eliminar numeros reemplazandolos con una cadena

vacia, elimina espacios adicionales dividiendo el texto en palabras y juntandolas nuevamente
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con un solo espacio, asi como reemplaza repeticiones de signos de puntuacion utilizando

expresiones regulares.

1.1.4 Aprendizaje automatico

Varias definiciones son propuestas por diferentes autores para él término Aprendizaje

Automatico. A continuacion, se presenta la mas citada por la comunidad investigadora.

(Samuel, 1959) define ML como: “Un campo de estudio que brinda a las computadoras la

capacidad de aprender sin ser programado explicitamente”

El enfoque basado en aprendizaje automatico consiste en el entrenamiento de un algoritmo
de clasificacion supervisado a partir de una coleccién de datos etiquetados. Este enfoque

consiste en dos principales pasos:

1) Extraccion de caracteristicas desde un conjunto de datos de entrenamiento. Las
caracteristicas se extraen a través de métodos como bolsa de palabras, n-gramas, frecuencia

de términos (TF-IDF-Term Frequency — Inverse Document Frequency), entre otros.

2) Entrenamiento del algoritmo de clasificacion a través de los vectores de caracteristicas.
Comunmente se requiere de dos grupos de datos, uno de entrenamiento y otro de pruebas. El
primer grupo se utilizar para que el algoritmo “aprenda” de las diferentes caracteristicas de

los documentos, y el segundo grupo sirve para evaluar el rendimiento del modelo obtenido.

En la Figura 1.1 se observa el funcionamiento del proceso del aprendizaje automatico.
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Figura 1.1 Proceso de Aprendizaje Automatico((Salas Zarate, 2017)

1.1.4.1 Algoritmos de clasificacion
Maquina de soporte vectorial

La maquina de soporte vectorial (SVM)) es una técnica de aprendizaje automatico, que tiene
una base teorica sélida y realiza una clasificacion mas precisa que la mayoria de otros
algoritmos. Muchos investigadores concluyen que SVM es el método mas preciso para la
clasificacion de texto. Este algoritmo es comunmente utilizado en la mineria de opiniones
obteniendo buenos resultados de clasificacion (Pang et al., 2002)(Al Shboul et al.,
2015)(Yijing et al., 2016). SVM es un método de aprendizaje lineal que encuentra un
hiperplano 6ptimo para separar dos clases. SVM busca maximizar la distancia al punto de
entrenamiento mas cercano de cada clase para lograr un mejor rendimiento de clasificacion
(Moraes et al., 2013).

Red bayesiana

La red bayesiana es estructurada como una combinacion de un grafo aciclico dirigido de

nodos y enlaces, y un conjunto de tablas de probabilidad condicional. Los nodos representan
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caracteristicas o clases, mientras que los enlaces entre los nodos representan la relacion entre
ellos. Las tablas de probabilidad condicional determinan la fuerza de los enlaces. Existe una
tabla de probabilidad para cada nodo que define la distribucion de probabilidad para el nodo,
dados sus nodos principales. Si un nodo no tiene padres, la distribucion de probabilidad es
incondicional. Si un nodo tiene uno o méas padres, la distribucién de probabilidad es una
distribucion condicional, donde la probabilidad de cada valor de caracteristica depende de

los valores de los padres (N. Williams et al., 2006).

Arboles de decision

Los arboles de decisidn proporcionan una solucion para problemas de clasificacion donde se
utilizan grandes conjuntos de datos y la informacion contenida es compleja (Aitkenhead,
2008). En un arbol de decisiones cada nodo del arbol representa una caracteristica en una
instancia para ser clasificada y cada rama representa un valor que el nodo llega a asumir. Las
instancias se clasifican a partir del nodo raiz y se ordenan en funcion de sus valores de la
caracteristica. El algoritmo mas conocido en la literatura para construir arboles de decision

es el C4.5 (Quinlan, 2014), que es una extension del algoritmo ID3 (Quinlan, 1979).

Una de las principales caracteristicas de los arboles de decision es su comprensibilidad, es
decir, es facil entender por qué clasifica una instancia a una clase especifica. Ademas, los
arboles de decision tienden a funcionar mejor cuando se trata de caracteristicas discretas.

Bagging

Es una de las técnicas mas populares de ensamblado estadistico. Actuando principalmente a
nivel de datos de entrada, bagging hace uso de remuestreos con reemplazamiento bootstrap
para dar lugar a perturbaciones del conjunto de entrenamiento S, entrenando los
clasificadores base en cada una de ellas para obtener asi a modelos més diversos (Breiman,
1999)
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Voting

Voting es la técnica mas facil de entender, ya que asemeja a la democracia. Cuando se realiza
un ensemble de tipo voting se tienen diferentes algoritmos y a todos se les entrena con los
mismos datos. La forma como se realiza la votacion varia si se resuelve un problema de
clasificacion o de regresion (P. K. Chan & Stolfo, 1995).

Stacking

Presenta una mejora al modelo voting. Se crea un nuevo modelo denominado Meta Model.
El conjunto de modelos seran los modelos base. EI Meta Model usa como entradas las
predicciones de los modelos base. Al final el Meta Model presenta la prediccion final
(Dzeroski & Zenko, 2004).

Validacion Cruzada

también conocida como estimacién de rotacion o técnica de prueba fuera de muestra. Se
utiliza en modelos de prediccion, y busca evaluar con qué precision se desempefiara un
modelo predictivo en el entrenamiento. Dado un conjunto de datos etiquetado en los que se
lleva a cabo el entrenamiento del modelo en una clasificacion o tarea de prediccion. Luego,
el modelo entrenado se prueba en un conjunto de datos invisible llamado conjunto de prueba

0 conjunto de datos de validacion (Browne, 2000) .
Boosting

Se basa en la aplicacion de varios modelos débiles para lograr un modelo fuerte que tenga
menos errores. La forma aplica los modelos es secuencial, de tal manera que el modelo toma
en cuenta los errores de su predecesor. Se combinan los modelos al asignar pesos
dependiendo de su desempefio en una funcion matematica. Lo cual hace que el algoritmo

identifique los parametros a ajustar para mejorar el desempefio (Schapire, 1999).
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CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

Se presentan los trabajos relacionados con esta tesis doctoral, los cuales permiten ampliar el
conocimiento para analizar y desarrollar los mecanismos que se proponen. Dichos trabajos
se clasificaron en métodos para identificacion de depresion, métodos para deteccion de

ansiedad y métodos para identificacion de otros trastornos mentales.

2.1 Métodos para deteccion de depresion

En (Mowery et al., 2017), presentaron el desarrollo de un esquema de anotacion integral para
anotar manualmente los datos de X® (Anteriormente Twitter) con el manual diagndstico y
estadistico de los trastornos mentales. Al utilizar este esquema de anotacién, desarrolld un
corpus anotado, el cual consta de 9300 tweets aleatorios obtenidos desde la interfaz de
programacion de aplicaciones (Application Programming Interface, API) de X® usando
palabras clave relacionadas con la depresién (por ejemplo, deprimido, triste, tristeza). Se
realizé un analisis del corpus que sugiere que las consultas de palabras clave por si solas no
son adecuadas para el monitoreo de la salud publica porque el contexto cambia el significado
de la palabra clave en una declaracion. Sin embargo, los enfoques de pos-procesamiento son
utiles para reducir el ruido y mejorar la sefial necesaria para detectar los sintomas de

depresion mediante las redes sociales.

En (James et al., 2018), evaluaron el papel de la depresion en el manejo efectivo de
enfermedades cronicas. El estudio utiliz6 datos de 491,773 encuestados que participaron en
el Sistema de vigilancia de factores de riesgo conductual 2013. Las condiciones cronicas se
compararon para adultos con o sin un historial medico de depresion. Se us6é un modelo de
regresion logistica multivariante para explicar la interaccion y los efectos de confusion, y se
informaron las ratios de probabilidades ajustados. Los adultos con depresién tienen una
mayor prevalencia de enfermedades cronicas, pero son menos propensos a informar practicas

de atencion preventiva médica. Los autores concluyen que la deteccion y el manejo eficaz de

33



la depresion en la atencidén primaria mejora los resultados de los pacientes entre esas
poblaciones y es necesaria una mayor colaboracion con los profesionales de la salud del
comportamiento para mejorar la calidad de vida de los pacientes y reducir los costos de

manejo de enfermedades cronicas.

En (J. T. Wolohan et al., 2018), se demostré la capacidad de los enfoques de aprendizaje
automatico para detectar sefiales del lenguaje relacionadas con la depresion. Los autores
abordan principalmente dos problemas: primero, que los modelos estan ajustados en exceso
a las sefales relacionadas con la depresion, que no estan presentes en todos los usuarios
deprimidos (solo aquellos que hablan de depresion en las redes sociales); y segundo, que
estos modelos tienen un rendimiento inferior para los usuarios que son sensibles al estigma
publico de la depresion. Este estudio demuestra la validez de esas preocupaciones. Se
construye un corpus de textos de 12,106 usuarios de Reddit® y llevan a cabo un analisis léxico
y predictivo bajo dos condiciones: 1) se incluye todo el texto producido por los usuarios y 2)
se retienen las publicaciones relacionadas con la depresion. Los autores encontraron
diferencias significativas en el lenguaje utilizado por los usuarios deprimidos en las dos
condiciones, asi como una diferencia en la capacidad de los algoritmos de aprendizaje

automatico para detectar correctamente la depresion.

En (Wu et al., 2018), propusieron un enfoque de deteccion automética de depresion
"Deteccion de depresion basada en aprendizaje profundo con fuentes de datos heterogéneas
(D3-HDS)", para predecir la depresion de un individuo mediante el analisis de su entorno de
vida, comportamiento y el contenido publicado en medios sociales. EI método propuesto se
basd en redes neuronales recurrentes para calcular la representacion de mensajes de cada
individuo. Posteriormente, las representaciones se combinaron con otras caracteristicas
basadas en contenido, comportamiento y entorno de vida para predecir si una persona padece
depresion. Para llevar a cabo sus experimentos, los autores recolectaron informacion de 1453

personas desde Facebook®.

En (Cacheda et al., 2019), propusieron metodos basados en aprendizaje automatico para la
deteccidn temprana de depresion. Ademas, realizaron un analisis exhaustivo del conjunto de
datos para caracterizar el comportamiento de las personas en funcién de diferentes aspectos

de sus comentarios: difusion textual, intervalo de tiempo y lapso de tiempo. El primero
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método se baso en un clasificador de Bosque Aleatorio (Random Forest, RF) con 2 funciones
de umbral, mientras que el segundo se basé en dos clasificadores de RF independientes, uno
para detectar sujetos deprimidos y otro para identificar individuos no deprimidos. En ambos
casos, las caracteristicas se definieron a partir de similitudes textuales, semanticas y de
escritura. Los resultados demostraron que el modelo dual funciona significativamente mejor

y es capaz de mejorar los modelos de deteccion en mas del 10%.

En (Hu etal., 2019), presentaron un enfoque basado en analisis de sentimientos para explorar
los mensajes de las redes sociales para detectar indicadores ocultos de depresion. En
cooperacion con expertos en el dominio, analizaron mensajes de redes sociales para
determinar si contenian algun indicador de depresion basados en el Manual Diagnoéstico y
Estadistico de los Trastornos Mentales-5 (Diagnostic and Statistical Manual of Mental
Disorders, DSM-5), un estandar de trastornos mentales ampliamente utilizada en los EE. UU.
Ademas, desarrollaron tres procedimientos de ingenieria de datos para la extraccion de
palabras clave de las publicaciones que presentan una tendencia depresiva. Finalmente,
crearon un modelo de tendencia depresiva basado en palabras clave mediante el cual detectar
indicios de depresion en publicaciones en una importante plataforma de redes sociales en
Taiwan (PTT®). El rendimiento del modelo propuesto se evalu6 mediante tres
procedimientos de extraccién de palabras clave. Los resultados demostraron que el

procedimiento basado en DSM-5 con filtrado manual resulto el de mas alta precision (0.74).

En (Jokela et al., 2019), analizaron si las enfermedades crénicas y los factores de riesgo social
(pobreza, divorcio y falta percibida de apoyo emocional) se asocian de manera diferente con
los sintomas depresivos somaticos y cognitivos-afectivos. Los experimentos se basaron en
datos a nivel individual de 31,191 participantes de seis Encuestas Nacionales de Examen de
Salud y Nutricién (National Health and Nutrition Examination Survey, NHANES) de los
Estados Unidos realizadas entre 2005 y 2016. Los sintomas depresivos se evaluaron mediante
el cuestionario de salud del paciente-9 (PHQ-9). Los resultados demostraron que despues del
ajuste por sexo, edad, raza/etnia, un mayor numero de enfermedades crdnicas se relaciono de
forma independiente con la fatiga, el retraso psicomotor/agitacion y los problemas de suefio
(rango de ratios de probabilidades: 1.21 a 2.59). Excepto por los problemas de concentracién,

los factores de riesgo social se asociaron con casi todos los sintomas cognitivos/afectivos
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(rango de ratios de probabilidades: 1.02 a 2.09) pero solo esporadicamente con sintomas

somaticos.

En (Leis et al., 2019), llevaron a cabo un estudio para identificar caracteristicas linguisticas
de los tweets en espafiol y patrones de comportamiento de los usuarios de X® para detectar
signos de depresion. El estudio se desarroll6 en dos pasos. En el primer paso, se realizd la
seleccion de usuarios y la recoleccion de tweets. Se crearon un total de tres conjuntos de
datos de tweets, un conjunto de datos de usuarios depresivos (90 usuarios que mencionaron
explicitamente que sufren depresion), un conjunto de datos de tweets depresivos (una
seleccion manual de tweets de los usuarios anteriores, que incluia expresiones indicativas de
depresién) y un conjunto de datos de control (450 usuarios seleccionados al azar). En el
segundo paso, se realizd la comparacion y el analisis de los tres conjuntos de datos de tweets.
Los resultados demostraron que, en comparacién con el conjunto de datos de control, los
usuarios depresivos son menos activos en la publicacion de tweets, haciéndolo con mayor

frecuencia entre las 23:00 y las 6:00

En (Tadesse et al., 2019), analizaron las publicaciones de los usuarios de Reddit® para
detectar cualquier factor que revele las actitudes de depresion de los usuarios. Los autores
propusieron un método basado en técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y
aprendizaje automatico. Ademas, identificaron un Iéxico de términos que son mas comunes
entre las cuentas de personas deprimidas. Los resultados demostraron que la mejor
caracteristica individual es bigram con el clasificador Maquina de soporte vectorial (SVM))
para detectar la depresion con una precision de 80% y un puntaje F1 de 0.80. Los autores
concluyen que, aunque el experimento muestra que el rendimiento de las metodologias
aplicadas es bueno, los valores absolutos de las métricas indican que es una tarea desafiante

y se requiere de una mayor exploracion.

En (Trotzek et al., 2020), propusieron un enfoque para la deteccion temprana de la depresion
en donde aplican modelos de aprendizaje automatico basados en mensajes en una plataforma
social. En particular, se evalia una red neuronal convolucional basada en diferentes
incorporaciones de palabras y se compara con una clasificacién basada en metadatos
lingtisticos a nivel de usuario. Se muestra que un conjunto de ambos enfoques logra

resultados de vanguardia en una tarea actual de deteccion temprana. Se propone una métrica
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ligeramente modificada y se compara con la puntuacion original. Finalmente, se entren6 una

nueva inclusion de palabras en un gran corpus del mismo dominio.

(Zogan et al., 2021), propusieron un marco de computacion para la deteccion automatica de
depresion que inicialmente selecciona contenido relevante a través de un resumen hibrido
extractivo y abstracto con la secuencia de todos los tweets de los usuarios que conducen a un
contenido mas detallado y relevante. El contenido luego se ejecuta en el marco de aprendizaje
profundo que consta de una maquinaria de aprendizaje unificada que comprende una red
neuronal convolucional (CNN) junto con unidades recurrentes cerradas con atencion
mejorada (GRU) que conducen a un mejor rendimiento empirico que las lineas existentes.
En (Malviya et al., 2021), usaron la red social Reddit® e implementaron lineas base de
modelos como el clasificador lineal, y modelos de refuerzo. Ademas, utilizaron estructuras
de modelos transformadores pre-entrenados como Roberta, Bert y Electra en donde se
definieron los conjuntos de datos de entrenamiento de depresién. No se realizd un
preprocesamiento de los datos ya que el objetivo era aprender los patrones de entrada en si,
como la presencia de hashtags o menciones, para ayudar a identificar a la persona deprimida.
La biblioteca de transformadores se utiliza para el ajuste fino los modelos de transformadores

pre-entrenados.

(Liu & Shi, 2022), propusieron una estrategia de seleccion y apilamiento de conjuntos
hibrida para la deteccién de usuarios con depresion. Primero utilizaron el método de
eliminacién recursivo y el método de arboles extremadamente aleatorios para calcular la
funcion y el valor de informacion mutua, calcularon el vector de peso caracteristico y
seleccionaron el subconjunto de caracteristicas 6ptimo segun el peso de dicha caracteristica.
Segundo, utilizaron el método de bayes del vecino mas cercano, regresion logistica
regularizada y maquina soporte vectorial en donde utilizaron como base junto con un
algoritmo de regresion logistica simple como una estrategia de combinacion para construir
un modelo de apilamiento. Los resultados experimentales muestran que, en comparacion con
otros algoritmos de aprendizaje, el método hibrido propuesto tiene una precision del 90,27

% en la identificacion de pacientes en linea.

En (Angskun et al., 2022), detectaron la depresion mediante el analisis demografico y las

caracteristicas y opiniones de los usuarios de X® durante un periodo de dos meses despues
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de responder al Cuestionario de Salud del Paciente-9 utilizado como medida de resultado. Se
aplicaron técnicas de aprendizaje como construccién del modelo de deteccion. Se utilizaron
cinco técnicas de aprendizaje automatico como son Maquina de Soporte Vectorial, Arbol de
Decisiones, Naive Bayes, Random Forest y Deep Learning. Los resultados revelaron que la
técnica Random Forest logré una mayor precision que otras técnicas para detectar la
depresion.

(Zogan et al., 2022), propusieron una Red de Deteccion de Depresion de Multiples Aspectos
con Atencion Jerdrquica  para deteccion automatica de usuarios deprimidos en redes
sociales. Consideraron las publicaciones de los usuarios aumentadas con caracteristicas
adicionales de X®. Codificaron especificamente las publicaciones de los usuarios utilizando
dos niveles de mecanismos de atencion aplicado a nivel de tweet y nivel de palabra y
capturaron caracteristicas de secuencias semanticas de las lineas de tiempo de los usuarios
(publicaciones). EI modelo de atencion se desarrolld de tal manera que permite capturar
patrones que condujeran a resultados explicables. Los experimentos demostraron que el
modelo supera a varios populares y robustos métodos de referencia, lo que demuestra la
eficacia de combinar el aprendizaje profundo con caracteristicas multiaspecto. También
demostraron que el modelo ayuda a mejorar el rendimiento predictivo para detectar la

depresién en los usuarios que publican mensajes publicamente en las redes sociales.

En (Gupta Sonam, Goel Lipika, Singh Arjun, Prasad Ajay, 2022), usaron cinco
clasificadores de aprendizaje automatico: arboles de decision, K-vecino mas cercano,
maquinas de soporte vectorial, regresion logistica y LSTM—para la deteccién de depresion
en tweets. El conjunto de datos se recopil6 en dos formas: balanceado y desequilibrado,
donde se estudio6 técnicamente el sobremuestreo de técnicas. Los resultados muestran que el
modelo de clasificacion LSTM supera a los otros modelos de referencia en el enfoque de

atencion médica de deteccidn de depresion para datos equilibrados y desequilibrados.

En (B. Wang et al., 2023) desarrollaron un modelo de aprendizaje multitarea basado en un
modelo entrenado para detectar depresion e identificar distorsion cognitiva. Utilizaron
medios analiticos, incluidas nubes de palabras, para el analisis de datos. El corpus de
depresion de usuarios anteriores de redes sociales y corpus que crearon de distorsion

cognitiva se utilizan para analisis y experimentacion. Los resultados experimentales superan
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los resultados iniciales y determinan conclusiones interesantes sobre la depresion

adolescente.

En (Apriliani & Maharani, 2023) crearon un método denominado XLNet el cual utiliza
técnicas de procesamiento del lenguaje natural basada en modelos de aprendizaje automatico
sobre texto. Realizaron varias pruebas que para probar varios hiperpardmetros ajustados con
diferentes valores en el modelo XLNet, lo que permitio lograr un buen valor de rendimiento

con un valor de precision promedio del 93,33% para la deteccidn de depresion.

En (Z. Li et al., 2023) construyeron un conjunto de datos de deteccion de depresion basado
en Weibo y propusieron un modelo de Atencion Jerarquica Multimodal (MHA) para la
deteccion de depresion en las redes sociales. Los datos multimodales se introducen en el
modelo y el mecanismo de atencion se aplica dentro y entre modalidades al mismo tiempo.
Los resultados experimentales muestran que el modelo propuesto logra el mejor rendimiento

de clasificacion.

A continuacién, la Tabla 2.1 presenta un concentrado de las caracteristicas

correspondientes a cada uno de los trabajos mencionados anteriormente.
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Tabla 2.1. Métodos para deteccion de depresion

lingiisticas de los tweets en

en corpus

Autor-afio Objetivo Enfoque PLN | ML | Soporte de | Trastorno | Poblacion Fuente de datos

especialistas objetivo

(Mowery et al., Realizar un estudio para Enfoque basado No No | No Depresion | Usuarios X® X®

2017) comprender c6mo las personas en corpus
tuitean sobre la depresion en X®.

(L etal., 2018) Demostrar la asociacién entre Analisis No No | Si Depresiéon | Pacientes con | Sistema de
depresion y enfermedades estadistico enfermedades | vigilancia de los
cronicas en un estudio aleatorio cronicas factores de
basado en la poblacién. riesgo

conductuales

(J. Wolohan etal., | Analizar si un enfoque de Automatico No Si No Depresion | Usuarios de Reddit®®

2018) aprendizaje automatico permite (Aprendizaje Reddit®®
detectar la depresion en los supervisado)
usuarios de Reddit®® cuando no
hablan de la depresion.

(Wu et al., 2018b) | Predecir marcadores de depresion | Automatico Si Si No Depresion | Usuarios de Facebook®
de los usuarios a través de datos (Aprendizaje Facebook®
del entorno, conductuales y supervisado)
basados en contenido.

(Cacheda et al., Analizar diversos métodos de Automatico No Si No Depresién | Usuarios de Reddit®

2019) deteccion temprana de depresion (Aprendizaje Reddit®
basados en un enfoque de supervisado)
aprendizaje automético.

(Hu et al., 2019) Utilizar el andlisis de sentimientos | Automatico Si Si No Depresién | Usuarios de PTT®
para analizar los mensajes de las (Aprendizaje PTT® (red
redes sociales en busca de supervisado) social Taiwan)
indicadores ocultos de depresion.

(Jokela et al., 2019) | Analizar si las enfermedades Anaélisis No No | Si Depresidon | Pacientes con | Encuesta
cronicas y los factores de riesgo estadistico enfermedades | Nacional de
social se asocian de manera cronicas Examen de
diferente con los sintomas Salud y
depresivos somaticos y Nutricion
cognitivos-afectivos. (NHANES)

(Leis et al., 2019) Identificar caracteristicas Enfoque basado No No | No Depresion | Usuarios X® X®
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Autor-afio Obijetivo Enfoque PLN | ML | Soportede | Trastorno | Poblacién Fuente de datos
especialistas objetivo
espafiol y patrones de
comportamiento de los usuarios
de X® para detectar signos de
depresion.

(Tadesse et al., Analizar las publicaciones de los Automatico Si Si No Depresion | Usuarios de Reddit®®

2019b) usuarios de Reddit®® para (Aprendizaje Reddit®®
detectar cualquier factor que supervisado)
revele las actitudes de depresion
de los usuarios.

(Trotzek et al., Detectar la depresion aplicando Automatico No Si No Depresiéon | Usuarios de Reddit®®

2020) modelos de aprendizaje (Aprendizaje Reddit®®
automatico basados en mensajes supervisado)
en una plataforma social.

(Zogan et al., 2021) | Detectar depresién a través de un | Automatico Si Si No Depresion | Usuarios X® X®
resumen hibrido abstracto de los (Aprendizaje
tweets de los usuarios. supervisado)

(Liu & Shi, 2022) Establecer una estrategia de Automaético Si Si No Depresion | Pacientes en Usuarios
seleccion y apilamiento de (Aprendizaje linea Internet
conjuntos hibrida para la supervisado)
deteccidn de usuarios con
depresion.

(Angskun et al., Detectar depresion mediante el Automaético Si Si NO Depresion | Usuarios de X®

2022) andlisis demogréfico y las (Aprendizaje X®
caracteristicas y opiniones de los supervisado)
usuarios de X®.

(Zogan et al., 2022) | Proponer una Red de Deteccion de | Automatico Si Si NO Depresién | Usuarios de X®
Depresion de Mdltiples Aspectos | (Aprendizaje X®
con Atencidn Jerarquica para supervisado)
deteccidn automatica de usuarios
deprimidos.

(Gupta Sonam, Aplicar 5 clasificadores de Automatico Si Si NO Depresiéon | Usuarios de X®

Goel Lipika, Singh | aprendizaje automatico para la (Aprendizaje X®

Arjun, Prasad Ajay,
2022)

deteccion de depresion en tweets.

supervisado)
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Autor-afio Obijetivo Enfoque PLN | ML | Soportede | Trastorno | Poblacién Fuente de datos
especialistas objetivo
(B. Wang et al., Desarrollar un modelo entrenado Analisis No No | No Depresiéon | Usuarios de X®
2023) para detectar depresion e estadistico X®
identificar distorsion cognitiva.
(Apriliani & método denominado XLNet el Automético Si Si No Depresion | Usuarios de eRisk-2018 y
Mabharani, 2023) cual utiliza técnicas de (Aprendizaje redes sociales | Clpsych-2015
procesamiento del lenguaje supervisado)
natural basada en modelos de
aprendizaje automatico sobre
texto.
(Z. Lietal., 2023) | Crear un modelo de Atencién Automatico Si Si No No Usuarios de Weibo®
Jerarquica Multimodal (MHA) (Aprendizaje Weibo®

para la deteccion de depresion en
las redes sociales.

supervisado)
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2.2 Métodos para deteccidon de ansiedad

En (Fernandez et al., 2012), los autores comprobaron si criterios objetivos (por ejemplo, el
numero de intereses) en los perfiles de los usuarios permiten discriminar entre los individuos
que tenian mayor ansiedad social. Los autores pidieron a seis codificadores que vieran el
perfil de Facebook® de cada participante y calificaran su nivel de ansiedad social de cada
participante y, a continuacion, comprobaron si estas calificaciones se correlacionaban con el
nivel de ansiedad social auto declarado por el propio participante. Los resultados sugieren
que la ansiedad social es reconocible tanto en los criterios objetivos de la pagina del perfil de
Facebook® como en las impresiones de los evaluadores sobre el perfil de Facebook®.

En (Shen & Rudzicz, 2017), se estudiaron los trastornos de ansiedad a través de las
narraciones personales recogidas a través del sitio web de medios sociales, Reddit®. Se
construyd un conjunto de datos amplio de publicaciones tipicas relacionadas con la ansiedad,
y se aplic6 el modelado de lenguaje de lenguaje N-Gram, incrustacion de vectores, analisis
de topicos y normas emocionales para generar caracteristicas que clasifican con precision los
mensajes relacionados con niveles binarios de ansiedad. Se obtuvo una precision de 91% con
la incrustacion de palabras en el espacio vectorial, y una precision del 98% cuando se

combind con caracteristicas basadas en el 1éxico.

En (Tyshchenko, 2018), se adoptd un enfoque de recopilacion de datos experimental para
recopilar un corpus de publicaciones de blog de sujetos clinicos y de control que padecen
ansiedad. Se Inspeccionaron los temas latentes encontrados en datos recopilados para
analizar el contenido del blog de acuerdo con los temas cubiertos por los autores del blog.
Experimentaron con varias técnicas de codificacion de texto, como Bolsa de Palabras (Bag-
Of-Words, BOW), Término Frecuencia de documento inverso (TF-IDF) y las caracteristicas
del modelo del tema. Se aplicaron los clasificadores de Maquina de soporte vectorial (SVM)
y redes neuronales convolucionales (CNN) para discriminar entre sujetos clinicos y de
control. Ademas, se exploré el rendimiento de clasificacion de las CNN entrenadas en textos

de publicaciones de blogs de diferente tamafio.

En (Dutta et al., 2018), se emple6 un conjunto de datos de 200 usuarios de X®, su linea de

tiempo y datos de redes sociales, en donde se examina la relacion entre la ansiedad
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manifestada y varios atributos de interaccion social de un usuario mediante el empleo de
enfoques de pronostico de causalidad y series de tiempo de Granger. Se observo que los
aumentos en los niveles de ansiedad de un individuo dan como resultado una mayor
interaccion futura con lazos débiles, lo que indica una tendencia a buscar el apoyo de la
comunidad en linea mas amplia. Ademas, discute como los hallazgos brindan conocimientos
novedosos Y lecciones practicas sobre el impacto del estado de salud mental de un individuo
en sus interacciones sociales en linea.

En (Ireland & Iserman, 2018), se realizaron dos analisis basados en diccionarios de las
comunidades de Reddit®. Compararon (1) los comentarios de las personas ansiosas en las
comunidades de apoyo a la ansiedad (por ejemplo, / r / PanicParty) con los comentarios de
los mismos usuarios en las comunidades neutrales (por ejemplo, / r / todayilearned), y (2)
dentro de comunidades neutrales populares, comentarios de miembros de subreddits de
ansiedad con comentarios de otros usuarios. Cada comparacion produjo efectos coherentes
con la teoria, asi como resultados inesperados que sugieren nuevas hipQtesis para ser
probadas en el futuro. Los resultados tienen relevancia para mejorar la capacidad de los
investigadores y los profesionales para evaluar de manera discreta los sintomas de ansiedad
en conversaciones que no se refieren explicitamente a la salud mental.

En (M. Y. Chang & Tseng, 2020), se intento identificar de manera automatica a los pacientes
con ansiedad en las primeras etapas por medio de datos de las redes sociales. En primer lugar,
se recopilé informacion de maultiples redes sociales con la ayuda de profesionales de la salud
mental. A continuacidn, se extrajeron y analizaron las caracteristicas de diferentes categorias
de datos de las redes sociales, incluyendo la Frecuencia de términos-Frecuencia inversa de
documentos (Tf-1df), autorrevelacion negativa, relacion parasocial, puntuacion de
sentimientos, asistencia a eventos sociales, entre otros. Por Gltimo, se empled el enfoque de
aprendizaje automatico para identificar a posibles pacientes con ansiedad con una buena
precision. Se indicd que es la primera investigacion que pretende emplear enfoques de
aprendizaje automatico considerando el comportamiento, las caracteristicas topologicas de
las redes sociales, asi como otros factores importantes para identificar a los pacientes con

ansiedad efectivamente.

(Fauziah et al., 2020), disefiaron mineria de texto para detectar la ansiedad durante la

pandemia de COVID 19 mediante la aplicacion de tecnologia de aprendizaje automatico.
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Disefiaron dos métodos de aprendizaje automatico: Random Forest y Xgboost. Este disefio
utilizé una muestra de datos de comentarios de YouTube con un total de 4862 que constaron
de 3211 para datos negativos y 1651 para datos positivos. Los datos negativos identifican
ansiedad, mientras que los datos positivos identifican no ansiedad. El disefio de la aplicacion
de este método se Ilevd a cabo mediante pruebas preliminares con tres célculos que fueron
exactitud, precision y recuperacion. La precision de los métodos Random Forest y Xgboost
fue del 83 % y del 73 %. Mientras tanto, la precision y la recuperacion tuvieron un valor
inversamente proporcional. Random Forest tuvo un valor de precision superior al 45% en
comparacion con xgboost. Mientras que Recall, XGBOOST fue més grande que diez en
comparacion con Random Forest. Random Forest referencié a métodos de aprendizaje
automatico para detectar la ansiedad de una persona en funcién de los datos de las redes

sociales.

En (Freiling et al., 2021), se examind la influencia de los puntos de vista parciales de la
ansiedad y las interacciones sobre la voluntad de compartir falsas afirmaciones y aquellas
correctas y precisas sobre COVID-19 en las redes sociales en relacion con la ansiedad. El
disefio experimental con 719 participantes estadounidenses muestra que la ansiedad es un
factor determinante en la creencia y la voluntad de compartir afirmaciones de cualquier tipo.
Especialmente para un grupo, un estado de una mayor ansiedad los lleva a creer y compartir
mas afirmaciones. Los hallazgos expanden la investigacion sobre el razonamiento con
motivos partidistas y el intercambio selectivo en entornos en linea, y mejoran la comprension

de cdmo la ansiedad moldea el procesamiento de las personas relacionadas con el riesgo.

En (Souza et al., 2021), se exploraron técnicas de aprendizaje profundo para desarrollar un
clasificador de apilamiento de conjuntos para la identificacion automatica de ansiedad,
depresion y su comorbilidad, con la manipulacién de un conjunto de datos auto
diagnosticados extraidos de Reddit®. En el nivel mas bajo, los clasificadores binarios
realizan predicciones sobre trastornos especificos, superando a todos los modelos de
referencia. Un meta aprendiz explora estos clasificadores débiles como un contexto para
Ilegar a una decision de multiples etiquetas, logrando una pérdida de Hamming de 0,29 y una
relacién de coincidencia exacta de 0,47. Se realiz6 un analisis cualitativo, que confirmo la

relacién entre las caracteristicas influyentes y los sintomas de estos trastornos.
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En (Saifullah et al., 2021), aplicaron el aprendizaje automético para detectar la ansiedad en
funcion de los comentarios de las redes sociales. Realizaron un andlisis de sentimientos para
detectar la ansiedad en funcion de los comentarios positivos y negativos de los internautas.
Los métodos de aprendizaje automatico implementados incluyen K-NN, Bernoulli, Decision
Tree Classifier, Support Vector Classifier, Random Forest y Xgboost. La muestra de datos
utilizada es el resultado de rastrear los comentarios de YouTube. Los datos utilizados
ascendieron a 4862 comentarios que constan de datos negativos y positivos con 3211y 1651.
Los datos negativos identifican ansiedad, mientras que los datos positivos identifican
esperanza (no ansioso). El aprendizaje automatico se procesa en funcion de la extraccion de
caracteristicas de vectorizacion de conteo y TF-IDF. Los resultados mostraron que los datos
de sentimiento ascendieron a 3889 y 973 en las pruebas, y el entrenamiento con mayor
precision fue el bosque aleatorio con extraccion de caracteristicas de conteo de vectorizacion
y TF-IDF de 84.99% y 82.63%, respectivamente. La mejor prueba de precision fue K-NN,
mientras que la mejor recuperacion fue XG-Boost.

(Attas et al., 2022) Desarrollaron la Escala de Calificacion de Experiencias de Crisis (CERS-
7), una breve herramienta de evaluacién para identificar tempranamente a los estudiantes
ansiosos que participaron en actividades clinicas durante la primera ola de la pandemia de
COVID-19. Dicho estudio buscd producir méas evidencia de validez para el CERS-7 en
estudiantes de medicina en sus afios clinicos en dos centros médicos suizos y uno francés.
Todos los involucrados en la actividad clinica de COVID-19 durante la segunda ola de la
pandemia, completaron el CERS-7 y el Inventario de Ansiedad Estatal (STAI-A), que fueron

las herramientas mas utilizadas para medir la ansiedad general.

En (Teferra & Rose, 2023) desarrollaron un modelo de red neuronal basado en
transformadores preentrenado en grandes corpus textuales de las transcripciones de voz y el
GAD-7 para predecir si un participante estaba por encima o por debajo de un umbral de
deteccidn ansiedad. Determinaron el area bajo la curva caracteristica operativa del receptor
en los datos de la prueba y compararon los resultados con un modelo de regresion logistica
de referencia utilizando las funciones de consulta linguistica y recuento de palabras como

entrada.
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En (Zhu et al., 2023) recopilaron y analizaron 325.807 publicaciones de Sina Weibo con la
palabra clave "trastorno de ansiedad”, analizaron las tendencias cambiantes en el nimero y
la duracion total de las publicaciones cada mes. A continuacion, utilizaron un sistema de
analisis de textos psicoldgico linglistico chino para analizar las tendencias cambiantes en las
caracteristicas linglisticas de las publicaciones, en el que se seleccionaron y presentaron 20
caracteristicas linguisticas. Al final utilizaron un modelo de tema para el analisis de contenido

semantico para identificar ansiedad.

A continuacion, la Tabla 2.2 presenta un concentrado de las caracteristicas correspondientes

a cada uno de los trabajos mencionados anteriormente.
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Tabla 2.2 Métodos para deteccion de ansiedad

Autor-afio Objetivo Enfoque PLN | ML | Soporte de | Trastornos | Poblacion Fuente de
especialistas objetivo datos
(Fernandez et Determinar si en los perfiles Automatico No Si No Ansiedad Usuarios de Facebook®
al., 2012) de los usuarios se discriminan | (Aprendizaje Facebook®
entre los individuos que supervisado)
tenian mayor ansiedad social.
(Shen & Obtener las caracteristicas Automatico Si Si No Ansiedad Usuarios de Reddit®
Rudzicz, 2017) | que clasifican con precision (Aprendizaje Reddit®
los mensajes relacionados con | supervisado)
niveles binarios de ansiedad.
(Tyshchenko, Recopilar datos de corpus de | Automatico NO | Si No Ansiedad Blog de datos | Contenido del
2018) publicaciones de sujetos para | (Aprendizaje personal blog
determinar que padecen supervisado)
ansiedad.
(Dutta et al., Determinar el impacto del Anélisis No No | No Ansiedad Usuarios de Usuarios de
2018) estado de salud mental de un | estadistico X® X®
individuo en sus interacciones
sociales en linea.
(Ireland & Evaluar de manera discreta Anélisis No No | Si Ansiedad Comunidades | Reddit®
Iserman, 2018) | los sintomas de ansiedad. estadistico de Reddit®
(Akshi Kumar | Determinar la depresion Enfoque basado | Si Si No Ansiedad Usuarios de X®
etal., 2019) ansiosa en una red social en en PLN depresion X®
tiempo real.
(M. Y. Chang Identificar de manera Automatico No Si No Ansiedad Usuarios de Redes Sociales
& Tseng, 2020) | automatica a los pacientes (Aprendizaje redes sociales
con ansiedad en las primeras | supervisado)
etapas por medio de datos de
redes sociales.
(Fauziah et al., | Disefiar mineria de texto para | Automatico Si Si No Ansiedad Usuarios de Youtube®
2020) detectar la ansiedad durante la | (Aprendizaje Youtube®
pandemia de Covid 19 supervisado)
mediante la aplicacion de
tecnologia de aprendizaje
automatico.
(LI etal., 2020) | Determinar como influyen los | Andlisis No No | No Ansiedad Usuarios de Redes sociales
usuarios mas populares en el | estadistico redes sociales
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Autor-afio Objetivo Enfoque PLN | ML | Soporte de | Trastornos | Poblacion Fuente de
especialistas objetivo datos

publico respecto a la

ansiedad.
(Freiling et al., | Determinar falsas Anélisis No No | Si Ansiedad Usuarios de Redes sociales
2021) afirmaciones y correctas y estadistico rede sociales

precisas sobre Covid-19 en en EUA

las redes sociales en relacion

con la ansiedad.
(Souza et al., Desarrollar un clasificador de | Automatico No Si No Ansiedad Usuarios de Reddit®
2021) apilamiento de conjuntos para | (Aprendizaje Reddit®

la identificacién automatica supervisado)

de ansiedad.
(Saifulah et al., | Analizar los sentimientos Automatico Si Si No Ansiedad Usuarios de Youtube®
2021 para detectar la ansiedad en (Aprendizaje Youtube®

funcion de los comentarios supervisado)

positivos y negativos de los

internautas.
(Attas et al., Desarrollar la Escala de Anélisis No No | Si Ansiedad Estudiantes de | Cuestionarios
2022) Calificacion de Experiencias | estadistico medicina en

de Crisis (CERS-7 Ginebra y

herramienta de evaluacién Estrasburgo

para identificar estudiantes

ansiosos
(Teferra & Desarrollar un modelo de red | Anélisis Si Si No Ansiedad Muestra de Trier Social
Rose, 2023) neuronal con el GAD-7 para estadistico 2000 Stress (TSS)

predecir si un participante participantes

estaba por encima o por

debajo de un umbral de

deteccidn ansiedad.
(Zhu et al., Desarrollar un modelo de Anélisis No No | No Ansiedad Usuarios de Weibo®
2023) tema para el andlisis de estadistico Sina Weibo®

contenido seméantico para
identificar ansiedad.
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2.3 Métodos para deteccidn de otros trastornos mentales

En (T. Wang et al., 2017) primero se desarroll6 un método de muestreo de bola de nieve para
reunir automaticamente a las personas que se identifican a si mismas con trastornos
alimentarios en las descripciones de sus perfiles, asi como sus conexiones de redes sociales
entre si en X®. Luego, verifica la efectividad del método de muestreo: 1. cuantifica las
diferencias entre los usuarios con trastornos alimentarios incluidos en la muestra y dos
conjuntos de datos de referencia recopilados para los usuarios sin trastornos en el estado
social, los patrones de comportamiento y las propiedades psicométricas; 2. construye
modelos predictivos para clasificar a los usuarios con trastornos alimentarios y no con
trastornos alimentarios. Finalmente, aprovechando los datos de las conexiones sociales entre
las personas con trastornos alimentarios en X®, presentd el primer estudio de homofilia entre
las comunidades con trastornos alimentarios en las redes sociales. Los hallazgos arrojan
nueva luz sobre como se desarrolla una comunidad de trastornos alimentarios en las redes

sociales.

En (Birnbaum et al., 2017), propusieron un enfoque colaborativo para identificar marcadores
de esquizofrenia en las redes sociales mediante el aprendizaje automaético y las evaluaciones
clinicas. Para llevar a cabo el analisis se obtuvieron de X® comentarios de 671 usuarios con
diagnosticos de esquizofrenia, los cuales fueron evaluados para su autenticidad por clinicos
expertos. Los datos se usaron para construir un clasificador con el objetivo de distinguir a
usuarios con esquizofrenia de los que no la padecen. Los resultados demostraron que existen
diferencias linglisticas significativas en el grupo de esquizofrenia, incluido un mayor uso de
pronombres interpersonales (P <.001), menor énfasis en la amistad (P <.001) y mayor énfasis

en los procesos bioldgicos (P <.001).

En (Huang et al., 2017) utilizaron los datos de las redes sociales para disefiar modelos
predictivos, que utilizan las caracteristicas psicologicas y fonoldgicas, para determinar el
periodo de inicio del trastorno bipolar y proporcionar informacién sobre su los sintomas
iniciales (prédromo) de este padecimiento. Emplearon un proceso de recopilacion de datos
novedoso, denominado Crowdsourcing subconsciente especifico del tiempo, que ayuda a
recopilar un conjunto de datos confiable que complementa la informacion de diagnoéstico de

personas que padecen trastorno bipolar. Los resultados experimentales demuestran que los
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modelos propuestos contribuyen en gran medida a las evaluaciones periddicas de las personas
con trastorno bipolar, que es importante en el ambito de la atencidn primaria.

En (Paul etal., 2018) se presentaron diferentes técnicas de aprendizaje automatico y analisis
de su desempefio para la prediccion temprana del riesgo de anorexia o depresion. Las técnicas
involucran varios clasificadores y esquemas de ingenieria de caracteristicas. EI modelo de
bolsa de palabras se utilizé para ejecutar Ada Boost, clasificadores de maquinas de soporte
vectorial, de bosque aleatorio, regresion logistica y para identificar documentos relacionados
con la anorexia o la depresion. También se extrajeron los términos relacionados con la
anorexia o0 la depresion aplicando metamapa, una herramienta para extraer conceptos
biomédicos. Por lo tanto, los clasificadores se implementan usando caracteristicas de bolsa
de palabras y caracteristicas de metamapas de manera individual y posteriormente
combinando estas caracteristicas.

En (Countsetal., 2018) se indicd que los trastornos alimentarios a menudo se ven agravados
por la exposicion a imagenes desencadenantes en las redes sociales. Los enfoques estandar
para el filtrado de redes sociales mediante la deteccidén de hashtags o palabras clave son
dificiles de mantener precisos porque migran o cambian con el tiempo. Se realizaron
demostraciones de prueba de concepto para mostrar que los algoritmos de clasificacion de
aprendizaje profundo son efectivos para clasificar iméagenes relacionadas con los trastornos
alimentarios. Discute algunos de los desafios en este dominio y muestra que la conservacién

cuidadosa de los datos de entrenamiento mejora sustancialmente el rendimiento.

En (Hswen et al., 2018), llevaron a cabo un estudio para examinar la viabilidad de monitorear
las discusiones en linea sobre el suicidio entre los usuarios de X® que se autoidentifican
como esquizofrénicos. Para realizar sus experimentos, los autores obtuvieron publicaciones
que contienen los términos suicidio o suicida de una muestra de usuarios de X® que se
autoidentifican como esquizofrénicos (N = 203) y una muestra aleatoria de usuarios de
control (N = 173) durante un periodo de 200 dias. La frecuencia y el momento de las
publicaciones sobre suicidio se compararon entre los grupos. Se examinaron las asociaciones
entre la publicacion sobre el suicidio y los sintomas comunes de salud mental. Los resultados
demostraron que los usuarios de X® que se identifican a si mismos con esquizofrenia
publicaron mas comentarios sobre suicidio (media 7.10, SD 15.98) en comparacion con los
usuarios de control (media 1.89, SD 4.79; t374 = -4.13, P <.001).
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En (Ortega-Mendoza et al., 2019) Se present6 un enfoque el cual se basa principalmente en
analizar las frases que incluyen informacion personal, es decir, fragmentos de textos que
reflejan los intereses, preocupaciones, creencias, rasgos de personalidad y estado psicolégico
del usuario. Los resultados obtenidos son muy competitivos, validando el importante papel
de la informacidn personal para la deteccion precoz de rastros relacionados con la anorexia.
En (Mohammadi et al., 2019) se present6 un enfoque conjunto para la deteccion temprana
de anorexia en publicaciones en redes sociales. EI enfoque utiliza varios submodelos
neuronales basados en la atencion para extraer caracteristicas y predecir probabilidades de
clase, que luego se utilizan como caracteristicas de entrada para una méaquina de soporte
vectorial (SVM) que realiza la clasificacion final. EI modelo se evalud en la primera tarea de
eRisk 2019, cuyo objetivo era la deteccion temprana de anorexia en publicaciones de
Reddit®. En su evolucion, obtuvo puntuaciones F1 y F1 ponderadas por latencia de 0,7073
y 0,6908 respectivamente, lo que le permitié ocupar el primer lugar en términos de estas
métricas y logré resultados competitivos basados en otras métricas de evaluacion.

En (Amini & Kosseim, 2020) realizaron una evaluacion cuantitativa del mecanismo de
atencion a nivel de usuario en la tarea de detectar signos de anorexia en usuarios de redes
sociales a partir de sus publicaciones. La evaluacion se realiza mediante el seguimiento de
las medidas de rendimiento de un clasificador neuronal, con y sin atencién a nivel de usuario,
cuando solo se proporciona un namero limitado de publicaciones de gran ponderacion. Los
resultados muestran que las ponderaciones asignadas por la atencion a nivel de usuario se
correlacionan fuertemente con la cantidad de informacion que proporcionan las
publicaciones para mostrar si su autor esta en riesgo de anorexia o no, y por lo tanto se usan
para explicar la decision del clasificador neuronal.

En (A. Lietal., 2020) El estudio se realiz6 para examinar las caracteristicas psicolinguisticas
del estigma relacionado con la esquizofrenia en la red social Sina Weibo, un sitio web de
microblogging chino y luego explorar si el estigma relacionado con la esquizofrenia se
distingue del estigma hacia otras enfermedades mentales por ejemplo depresion en términos
de estilo psicolinglistico. Se recopilaron y analizaron un total de 19.224 publicaciones de

Weibo relacionadas con la esquizofrenia y 15.879 relacionadas con la depresion. Primero, se
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realiz6 un andlisis de contenido basado en las publicaciones recopiladas para determinar si
reflejaban el estigma o no. En segundo lugar, al utilizar el software LIWC (Linguistic Inquiry
and Word Count, Consulta linguistica y Recuento de Palabras) se extrajeron
automaticamente caracteristicas psicolinguisticas de cada publicacion. En tercer lugar, sobre
la base de caracteristicas clave seleccionadas, se establecieron cuatro grupos de modelos de
clasificacion para diferentes propositos.

En (Baygin et al., 2021) propusieron un modelo de deteccion automatizada de esquizofrenia
basado en la conjetura de Collatz utilizando sefiales de EEG. Los objetivos del modelo
presentado son mostrar la capacidad de generacion de caracteristicas de la estructura basada
en conjeturas y presentar un modelo de deteccion de esquizofrenia basado en EEG de alta
precision con poca carga de tiempo.

(Bin Heyat et al., 2022) desarrollaron un sistema automatico de deteccion de estrés mental
para investigadores basado en sefiales de electrocardiograma (ECG) de camisetas inteligentes
utilizando clasificadores de aprendizaje automatico. Utilizaron 20 sujetos, incluidos 10 por
estrés mental (después de doce horas de trabajo continuo en el laboratorio) y 10 por estrés
mental (después de completar el suefio o sin ningun trabajo). También aplicaron tres técnicas
de puntuacién: Escala de fatiga de Chalder (CFS), Escala de fatiga especifica (SFS), Escala
de depresidn, ansiedad y estrés (DASS), para confirmar el estrés mental.

En (KVTKN & Ramakrishnudu, 2023) propusieron propone un enfoque semisupervisado
llamado "Método de autoentrenamiento para la deteccién de estrés a nivel de tweet”.
Ademaés, el modelo propuesto supera a los modelos supervisados considerados. y también
ofrece un mejor rendimiento que las técnicas de Ultima generacion. Demostraron que a
medida que aumenta el tamafio de la muestra para los datos combinados de tweets con
pseudoetiquetas predichas, también aumenta el rendimiento de los modelos supervisados
entrenados en ellos.

En (Larrayoz & Casillas, 2023) desarrollaron un modelo para examinar las publicaciones de
los usuarios de las redes sociales en busca de indicadores tempranos de trastornos
alimentarios. Interpreta conjunto de datos altamente sesgado. Para abordar con éxito la
cuestion del desequilibrio de clases, el enfoque requiere el uso de una red neuronal que

incorpore una funcion de pérdida Unica

53



En (Lookingbill et al., 2023) realizaron estudio cualitativo que incluyd un andlisis temético
de una muestra de 200 videos de TikTok, asi como métricas de participacion del usuario y
caracteristicas de los creadores de contenido, entre febrero y junio de 2022. Los temas de
contenido, la precision de la informacion, la participacion del usuario y las asociaciones entre
estos factores se identificaron en una muestra de videos sobre trastornos alimentarios en un
plataforma de redes sociales. Los datos se analizaron con %2 de Pearson, analisis de varianza,

regresion lineal y pruebas de permutacion aleatoria.

A continuacion, la Tabla 2.3 presenta un concentrado de las caracteristicas correspondientes

a cada uno de los trabajos mencionados anteriormente.
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Tabla 2.3 Métodos para deteccion de trastornos mentales diferentes a depresion o ansiedad

Autor-afio Obijetivo Enfoque PLN | ML | Soporte de Trastornos Poblacién Fuente de datos
especialistas objetivo
(T. Wang et al., Identificar Analisis No No | No Desordenes Usuarios de X®
2017) comunidades con estadistico alimenticios X®
trastornos
alimenticios en las
redes sociales.
(Birnbaum et al., Identificar Automatico No Si Si Esquizofrenia Usuarios X® X®
2017) marcadores de (Aprendizaje
esquizofreniaen las | supervisado)
redes sociales
mediante el
aprendizaje
automatico y
evaluaciones
clinicas.
(Huang et al., 2017) Disefiar modelos Analisis No No | Si Trastorno bipolar Usuarios de Redes sociales
predictivos para estadistico redes sociales
determinar el inicio
del trastorno
bipolar.
(Paul et al., 2018) Predecir de manera | Automatico Si Si No Anorexia Usuarios de Usuarios de redes
temprana el riesgo (Aprendizaje redes sociales | sociales
de anorexia o supervisado)
depresion.
(Counts et al., 2018) | Identificar por Automatico No Si No Desordenes Usuarios de Redes sociales
medio de imagenes | (Aprendizaje alimenticios redes sociales
de redes sociales el | supervisado)
incremento en
desordenes
alimenticios.
(Hswen et al., 2018) | Analizar las Analisis No No | No Esquizofrenia Usuarios X® X®

opiniones en linea
sobre el suicidio
entre los usuarios de

estadistico
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Autor-afo

Obijetivo

Enfoque

PLN

ML

Soporte de
especialistas

Trastornos

Poblacion
objetivo

Fuente de datos

X® que se
autoidentifican
COMO personas con
esquizofrenia.

(Ortega-Mendoza et
al., 2019)

Determinar por
medio de la
informacion
personal la
deteccion precoz de
anorexia.

Analisis
estadistico

No

No

Si

Anorexia

Textos
presentados
por un usuario

Usuario de redes

sociales

(Mohammadi et al.,
2019)

Detectar de manera
temprana anorexia
en publicaciones en
redes sociales.

Automaético
(Aprendizaje
supervisado)

No

Si

No

Anorexia

Usuarios de
redes sociales

Publicaciones de

usuarios

(Amini & Kosseim,
2020)

Detectar signos de
anorexia en usuarios
de redes sociales a
partir de sus
publicaciones.

Automaético
(Aprendizaje
supervisado)

No

Si

No

Anorexia

Usuarios de
redes sociales

Publicaciones de

usuarios

(Ll etal., 2020)

Determinar
caracteristicas
psicolinglisticas de
la esquizofrenia en
la red social Sina
Weibo.

Enfoque basado en
corpus

Si

No

No

Esquizofrenia

Usuarios de
Sina Weibo®

Weibo®

(Baygin et al., 2021)

Proponer un modelo
de deteccion
automatizada de
esquizofrenia
basado en la
conjetura de Collatz
utilizando sefiales
de EEG

Automético
(Aprendizaje
supervisado)

No

Si

Si

Esquizofrenia

28 usuarios

Cuestionarios

(Bin Heyat et al.,
2022)

Desarrollar un
sistema automatico
de deteccion de

Automaético
(Aprendizaje
supervisado)

No

Si

Si

Estrés

20 usuarios

Cuestionarios
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Autor-afo

Obijetivo

Enfoque

PLN

ML

Soporte de
especialistas

Trastornos

Poblacion
objetivo

Fuente de datos

estrés mental para
investigadores
basado en sefiales
de
electrocardiograma

(KVTKN &
Ramakrishnudu,
2023)

Desarrollar un
enfoque llamado
"Método de
autoentrenamiento
para la deteccion de
estrés a nivel de
tweet.

Automatico
(Aprendizaje
supervisado)

Si

Si

No

Estrés

Usuarios X®

x®

(Larrayoz & Casillas,
2023)

Desarrollar un
modelo para
examinar las
publicaciones de los
usuarios de las redes
sociales en busca de
indicadores
tempranos de
trastornos
alimentarios.

Automaético
(Aprendizaje
supervisado)

Si

Si

No

Estrés

Usuarios X®

X®

(Lookingbill et al.,
2023)

Identificar en una
muestra de videos
trastornos
alimentarios en una
plataforma de redes
sociales

Analisis
estadistico

No

No

Si

Trastornos
alimentarios

Videos de 200
usuarios de
TikTok®

TikTok®
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2.4 Analisis comparativo de trabajos relacionados

En esta seccion se presenta un andlisis comparativo de los 48 articulos relacionados
presentados en las tablas 2.1,2.2 y 2.3 anteriores, donde se resaltan las principales
caracteristicas relacionadas con esta propuesta tales como: 1. Autor-afio- Indica quien lo
escribid y en qué afio se publicd; 2) Objetivo del trabajo — Se describe la principal aportacion
del trabajo ; 3) Enfoque - Se especifica el tipo de enfoque en el que se basa cada propuesta;
4) Uso de técnicas de PLN (Procesamiento de Lenguaje Natural), 5) ML (Machine Learning,
Aprendizaje automatico), 6) Soporte de especialistas; 7) Trastornos — Se especifican los
trastornos estudiados; 8) Poblacién - Tipo de poblacién objetivo; 9) Fuente de datos — Tipos
de fuente de datos que son estudiados.

El resultado del anélisis comparativo indica que, con respecto a los enfoques utilizados por
los diferentes trabajos, principalmente se basan en dos enfoques: 1) aprendizaje automatico
supervisado donde algoritmos tales como SVM y CNN son entrenados y 2) analisis
estadistico. Ademas, el analisis comparativo muestra que solo 19 trabajos relacionados usan
técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), y 32 usan técnicas de Aprendizaje
automatico (ML). En este trabajo ademas de integrar las técnicas antes mencionadas y sobre
todo un elemento importante a la hora de determinar un respaldo médico que son los
especialistas en el area de psiquiatria y psicologia. En lo que concierne a los trastornos
analizados, la mayoria de los trabajos se enfoca en la depresién. Sin embargo, en este trabajo
se pretende considerar otro de los trastornos mas comunes entre la poblacion de acuerdo con
la Organizacion mundial de la Salud (OMS) tal como lo es la ansiedad, ademas en el presente
analisis se muestran algunos trastornos mentales que son comunes en la poblacién como son
los trastornos alimentarios, el estrés, esquizofrenia, anorexia y el trastorno bipolar.
Finalmente, con respecto a las fuentes de datos, se observa que en su mayoria los datos son
obtenidos desde redes sociales como X®, Facebook, Reddit® y otras redes sociales
cuestionarios como PHQ-9 y GAD-7. En este trabajo, se analizd la informacion desde las
redes sociales como X® y Reddit®, donde los usuarios comparten gran cantidad de
informacién en tiempo real. Analizar informacion desde estos medios permitié detectar

publicaciones que indican sefiales de los trastornos objetivo.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

El presente capitulo se enfoca en describir las etapas que conforman la metodologia
utilizada para el desarrollo del presente trabajo de tesis. Dicha metodologia se basa en el
método cientifico inductivo que incluye cuatro etapas: analisis, disefio, desarrollo y pruebas.
El seguimiento de las etapas mencionadas permite alcanzar la solucion del problema
propuesto. En la Tabla 3.1 se presenta el esquema general de las principales actividades por

etapa de la metodologia.

Tabla 3.1 Etapas de la metodologia

@ Anilisis de aplicaciones DESARROLLO

para la deteccién de

depresién y ansiedad. @ Desarrollo de la
@ Anilisis de las APIs para aplicacion Web que
la deteccién de emociones. incluye el modelo
@ |dentificacion de la para la deteccién
sintomatologia de de depresion y el
depresion. modelo para la

@ |dentificacion de la deteccidn de
sintomatologia de ansiedad

ansiedad. @ Desarrollo de los

servicios de

almacenamiento
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3.1 Etapa de analisis

Para la definicidn de esta etapa es conveniente identificar de manera detallada
cada una de las partes que integran el sistema y asimismo especificar la tarea a
realizar por cada una esas partes que lo integran. Para el caso a continuacién
se definen cada uno de los elementos que se consideraron necesarios en la

consecucion del objetivo y que a continuacion se describen.

3.1.1 Analisis del estado actual de aplicaciones para la deteccion de

depresion y ansiedad

Actualmente existen una gran cantidad de aplicaciones disponibles para la deteccién de
depresion y ansiedad. El desarrollo de estas se inicia partir de que existe una gran necesidad
por parte de los usuarios de hacer uso de los dispositivos que se tienen a la mano y que se
encuentran conectados a Internet, para lo cual los smartphones son los elementos mas
importantes al respecto ya que permiten al usuario interactuar con las diferentes aplicaciones
y que en su mayoria tienen una interfaz adecuada para la presentacion de informacién que
requieren las personas que padecen depresion y ansiedad. A partir de lo mencionado, se
realiz6 un analisis comparativo de las aplicaciones enfocadas a los trastornos mentales mas
comunes y que se utilizan a nivel web y movil, definiendo los siguientes elementos que

componen dichas aplicaciones:

Nombre de la aplicacion: Nombre correspondiente con enfoque de tratamiento de trastornos

mentales.

Objetivo: Objetivo de la aplicacion respecto al apoyo a los usuarios que padecen algun

trastorno mental.
Alcance: Actividades a cumplir por parte de la aplicacion.
Funcionalidades: Principales funciones a presentar al usuario.

Sistema operativo: Sistemas operativos mas comunes de aplicacion.
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A continuacion, en la Tabla 3.2 se presenta un concentrado de dichas caracteristicas

Tabla 3.2 Caracteristicas de las aplicaciones para deteccion de trastornos mentales

Nombre Objetivo Alcance Funcionalidades | S.O.
IFeel Analizar un Terapias Presenta terapias por Windows®
paciente por medio | enfocadas a la internet enfocadas al
de interaccion de depresion tratamiento de la
cuestionarios depresion
NIH Mostrar Solo muestra la Presenta informacion | Windows®
informacion sobre | informacion de depresion y
depresion y textual y ansiedad con una
ansiedad tratamiento sugerencia de
tratamiento.
Mayo Clinic Proporcionar Muestra la Presentar informaciéon | Windows®
informacion de informacion y de depresion y
depresion y canaliza a agendar consulta con
consulta con consulta especialistas.
especialistas
NIH Depresion Presentar Sintomas Presenta informacion | Android®
Information® informacion a Causas de cada uno de los
aquellos Diagnosticos y topicos del alcance
individuos que terapias iniciando con una
acaban de ser Medicacion introduccion
diagnosticados con
depresion
Intellicare hub® | Tratar  sintomas | Estas aplicaciones | Involucrar a personas | iOS®
especificos de | resultan que no estan
depresion y | especialmente dispuestas o no asistan
ansiedad utiles para | a la terapia cara a cara,
adolescentes  y | y también brindan
adultos  jovenes | apoyo entre sesiones
que padecen
alguna
enfermedad
mental
Talkspace Realizar terapias Conectar con 200 | Contactar terapistas Android®
Counseling & para tratar terapis'tas via | que estép disponibles | iOS®
Therapy® enfermedades mensaje a cualquier hora.
Py mentales Llevar un registro de
progreso, crear habitos
saludables, reservar
sesiones en vivo
Psych Meds® Obtener Para Para cada Android®
informacion sobre | profesionales de | medicamento, se
diversos la salud fisica y | encuentran: Nombre
medicamentos mental, genérico, nombre de la
psicotropicos psiquiatras, marca, clase, costo
como los | residentes de | estimado,
antidepresivos, psiquiatria, indicaciones, muestra
antipsicoticos, estudiantes de | de fotos, formas de
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Nombre Objetivo Alcance Funcionalidades | S.O.
estabilizadores del | medicina, dosificacion, dosis
estado de animo, y | estudiantes de | maxima para adultos,
medicamentos para | psicologia, dosis maxima diaria
tratar terapeutas, para adolescentes y
la ansiedad consejeros nifios, media vida,
efectos secundarios,
mecanismos de
accion.
Mental Health Determinar si se Condiciones de Test de depresion Android®
Tests® esta salud mental, Test de ansiedad 10S®
experimentando como depresion, | Test de ADHD
sintomas de una ansiedad entre
condicion de salud | otras.
mental especifica
MindDoc: Controlar y | Se utiliza por Realiza un Android®
® | permitir la | cualquier seguimiento dinamico. | iIOS®
Mood Tracker autogestion  para | persona, ya sea Reconoce los sintomas
trastornos  como | como apoyo en el | de los trastornos de
depresion, contexto de una salud mental. Presenta
ansiedad, psicoterapia recomendaciones
trastornos regular o como personalizadas
alimenticios y | ayuda gratuita'y basadas en las
estrés anénima. respuestas de los
usuarios
Sanvello: Mostrar Soluciones de Solucion moévil de | Android®
Anxiety & informacion de superaqién y asistencia médica con | iIOS®
D ion® estrés, ansiedad y | herramientas base empirica
epression depresion. personalizadas desarrollada por
para el expertos clinicos y
tratamiento de los | psicologos. Utiliza
sintomas cuando | técnicas validadas
mas se necesita: clinicamente, como la
relajacion, Terapia Cognitiva
meditacion, Conductual (TCC) y la
ejercitar la meditacion
atencion o hacer
frente a una
situacion
estresante
Dealing with Presentar Disefada para Utiliza el Cuestionario | Android®
Depression ® informacion de ayudar a evaluar | de salud del paciente
habilidades la gravedad de su | (PHQ-9) Recomienda
antidepresivas que | depresion alimentos que mejoran
se usan para el estado de animo.
superar la
depresion
InnerHour ® Identificar La App identifica | Actividades de Android®
herramientas y las necesidades autocuidado. 10S®

técnicas de
autoayuda basadas
en la terapia,
disenadas para las

de salud mental y
crea un plan de
autocuidado
personalizado

Establecimiento y
seguimiento de
objetivos. Rastreo del
estado de 4nimo.
Recursos de
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Nombre Objetivo Alcance Funcionalidades | S.O.
necesidades de InnerHour. Allie:
salud mental chatbot de ayuda.
Terapeutas
calificados.
Easy Servir como una Util para Facilita el estudio Android®
Psychiatry: herramienta y guia | profesionales de aplicando 3 principios
A A para cualquier la salud, bien probados: 1.
Online Clinic, . ) o
X persona que quiera | estudiantes de Organizacion. 2.
Affirmations® mejorar su salud medicina, Facilidad de estudio 3.
mental estudiantes de Autoevaluacion
enfermeria y
cualquier
persona.

A partir de los elementos que se indican en la Tabla 3.2 Se observa que las aplicaciones
principalmente se basan primer lugar tratar de identificar el padecimiento presentado por el
usuario, sobre todo aplicando cuestionarios ya aprobados por la comunidad médica como lo
es el cuestionario PHQ9 y el GAD-7, y en segundo lugar presentando a los usuarios material
escrito, audios de relajacion, asi como la parte en la que intentan interactuar por medio de
videollamadas. En ningln caso se presenta algun trabajo que detecte la depresion o ansiedad
por medio de los mensajes que se transmiten en las redes sociales como X®, Reddit®
soportados por un cuerpo de especialistas por lo cual se observa que existe una limitacion de
las aplicaciones descritas en el sentido de que no implementan aun herramientas de actualidad
en el area computacional, lo cual permite ver que existe una amplia area de desarrollo en la

interaccion enfermedad-herramienta computacional-redes sociales-especialistas médicos.

3.1.2 Analisis de las APIs de procesamiento de lenguaje natural para la
deteccion de emociones

A fin de realizar una adecuada deteccion de entidades, emociones (analisis de
sentimientos), se realizo el analisis de las APIs (Application Programming Interface, Interfaz
de Programacion de Aplicaciones) de procesamiento de lenguaje natural, aqui se detallan

cada una de las caracteristicas de las que se analizaron.
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ParallelDots Al API® (ParallelDots|World Class NLP APlIs for Text Analysis, 2020)
, API de Inteligencia Artificial, que cuenta con capacidades para la clasificacion documental

y Procesamiento del Lenguaje Natural, el cual se sugiere para desarrolladores de software.

IBM Watson API® (IBM Watson, 2020), API de voz, texto, video, asi como otras
funcionalidades. Dicha Api realiza analisis de sentimientos, emociones, categorias,

entidades, palabras clave, conceptos, y sintaxis del texto.

TheySay Preceive API® (TheySay PreCeive APl Documentation-Apiary, 2020), Es
una plataforma que permite a los desarrolladores el acceso y combinacion de procesadores
de andlisis de texto que engloban el analisis de sentimientos, deteccion de especulaciones,

etiquetado de parte del discurso, analisis de dependencias y otros.

FreeLing® (Welcome|FreeLing Home Page, 2020) biblioteca que proporciona
elementos de andlisis de idiomas (analisis morfoldgico, desambiguacion de Word Sense
(Sentido de Palabra), etiquetado de PoS (Part-Of-Speech, Parte-del-Discurso), deteccion de
entidades con nombre, andlisis, , etiquetado de roles seméanticos y otras funcionalidades) para

diversos idiomas.

DeepAffects API® (DeepAffects-Speech Analysis Platform, 2020) Plataforma que
permite reunir elementos de analisis y reconocimiento de audio, texto y video. Se encuentra
disponible dentro de la APl de reconocimiento de texto el resumen conversacional,

reconocimiento de emociones, puntuacion inteligente y otros mas.

MeaningCloud API® (APIs|MeaningCloud, 2020) Plataforma que ofrece varios
productos y servicios entre los que destacan las APIs de andlisis de sentimientos,

categorizacion profunda, extraccién de topicos, clasificacion de textos , ademas de otros.

Text to Emotion API® (Text to Emotion API, 2021) aplicacion que utiliza algoritmos
complejos de Procesamiento de Lenguaje Natural para extraer las emociones subyacentes de

un texto determinado.

Bitext Text and Sentiment Analysis API® (Bitext Text and Sentiment Analysis API,

2021) cuenta con una gran variedad de herramientas y soluciones de PLN multilingues.
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Emo Vu by Eyeris API® (Emo Vu by Eyeris API, 2015) Se integra pasivamente en
el entorno para identificar con precision a los usuarios, comprender sus emociones Yy

personalizar sus experiencias individuales a través de interfaces adaptativas inteligentes.

Emotion Detection Api® (Emotion Detection API, 2020) Permite detectar con
precision la emocion de cualquier dato textual. Utiliza algoritmos impulsados por
Aprendizaje Profundo para extraer caracteristicas de los datos textuales. Estas caracteristicas
se utilizan para clasificar la emocién adjunta a los datos.

Repustate Sentiment and Text Analytics API® (Al-Powered Text Analytics API to
Better Understand Your Customers, 2021) Es una tecnologia de Procesamiento del Lenguaje
Natural que aplica el aprendizaje automatico para encontrar conocimientos y relaciones
dentro de sus datos textuales. Tiene un proceso de tres pasos: Recopilacion de datos,

Preparacion de los datos para el analisis de texto. Aplicacion de la API de analisis de texto.

Text- Processing API® (Text Processing API, 2010) es un simple servicio web JSON
sobre HTTP para mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural. Ofrece las siguientes
funcionalidades: Analisis de los sentimientos, Derivado, Etiquetado y fragmentacion de parte
de la voz, Extraccidon de frases y reconocimiento de entidades nombradas.

Google Cloud Natural Language AP1® (Cloud Natural Language API, 2023) Es una
herramienta de Procesamiento de Lenguaje Natural que proporciona a los desarrolladores
tecnologias de comprension del lenguaje natural, como analisis de opiniones, reconocimiento

de entidades, andlisis de opiniones de entidades y otras anotaciones de texto.

The Aylien NLP API® (Aylien Al-Powered API, 2023) es una solucién de inteligencia
empresarial basada en la nube, que ayuda a las organizaciones pequefias a grandes a crear e
implementar modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP) personalizados. Las
caracteristicas clave incluyen seguimiento de problemas, analisis de datos, etiquetado de

documentos y mantenimiento de modelos.

Azure Cognitive Service for Language API® (Azure Cognitive Service for Language,
2023) is a managed service for developing natural language processing applications. Identify
key terms and phrases, analyze sentiment, summarize text, and build conversational

interfaces.
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Datumbox Machine Learning API® (DatumBox Machine Learning API,
2023)Actualmente ofrece diferentes funciones como parte de su Plataforma de Aprendizaje
Automatico como: Analisis de sentimientos, Andlisis de subjetividad, Clasificacion de topicos,

Deteccion de Spam, Deteccion de lenguaje, Extraccion de textos.

Semantria API® (Semantria API, 2023) aplicacion facil de ajustar, infinitamente
escalable y altamente adaptable. Ofrece més funciones que cualquier otra API en la nube, y
todas son personalizables: herramientas de categorizacion y extraccion de entidades
nombradas se entrenan facilmente para que coincidan con vocabularios especificos de la
industria, y cada aspecto del sistema de analisis de sentimientos se ajusta para que coincida
en las especificaciones.

La Tabla 3.3 muestra la comparativa de las caracteristicas de las APIs anteriormente

mencionadas.
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Tabla 3.3. Comparativa de las APIs para la Deteccion de Emociones,
Entidades, Analisis de sentimientosy Lenguajes soportados

API / herramienta

Deteccion de

Analisis de

Deteccion de

Lenguajes de

entidades sentimientos emociones programacion
soportados
ParallelDots Al Si Si Si (inglés) Python
API® Nombres (personas) | Negativo Ira Java
Grupos Neutro, Felicidad C#
Lugares Positivo Aburrimiento | Ruby
Miedo PHP
Tristeza
Emocién
IBM Watson API® Si Si Si (inglés) Python
Compaiiias Negativo Alegria Java
Ubicaciones Neutro Ira Ruby
Organizaciones Positivo Disgusto Node.js
Personas Tristeza PHP
Cantidades Miedo
TheySay Preceive Si Si Si C++
API® Personas Negativo Enfado Python
Horas y fechas Neutro Miedo Java
ubicacion Positivo Felicidad C#
Dinero Gusto Scala
Verglienza Ruby
Duda Node.js
Sorpresa PHP
Calma
Certeza
FreeLing® Si No No C++
Personas Java
Ubicaciones Ruby
Organizaciones Node.js
PHP
DeepAffects API® | No No Si Python
Sorpresa Node.js
Alegria
Confianza
Tristeza
Miedo
Ira
Disgusto
MeaningCloud Si Si Si Python
API® Personas Positivo Tristeza Java
Lugares Negativo Alegria JavaScript
Organizaciones Neutro Confianza Ruby
Otros Ira Node.js
Aversion PHP
Anticipacion | Go
Miedo
Sorpresa
Text to emotion Si Si Si (inglés) C++
API® Positivo Tristeza Java
Negativo Alegria RubyNode.js
Neutro
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API / herramienta | Deteccion de | Analisis Deteccion de | Lenguajes de
entidades sentimientos emociones programacion
soportados
Bitext Text and Si Si No Python
Sentiment Analysis Positivo Java
API® Negativo JavaScript
Neutro C#
Ruby
Node.js
PHP
Go
Emo Vu by Eyeris Si Si Si (inglés) C++
API® Positivo Tristeza Java
Negativo Alegria
Neutro Sorpresa
Ira
Disgusto
Miedo
Emotion Detection Si Si No (inglés) Python
Api® Positivo Node.js
Negativo PHP
Neutro
Repustate Sentiment | Si Si No Python
and Text Analytics Positivo Java
API® Negativo Ruby
Neutro Node.js
PHP
Text- Processing Si Si No (inglés) Python
API® Positivo Java
Negativo Ruby
Neutro PHP
Google Cloud No Si No Python
Natural Language Positivo Java
API® Negativo C#
Neutro Ruby
Node.js
PHP
Go
The Aylien NLP Si Si No Python
API® Positivo Java
Negativo C#
Neutro Ruby
Subjetividad Node.js
Objetividad PHP
NET
Microsfot Azure Si Si No Python
API® Positivo Java
Negativo C#
Neutro Ruby
Node.js
PHP
Go
Datumbox Machine | No Si No Python
Learning API® Positivo Ruby
Negativo Node.js
Neutro PHP
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API / herramienta | Deteccion de Analisis Deteccion de | Lenguajes de
entidades sentimientos emociones programacion
soportados
Semantria API® Si Si No Python
Positivo Java
Negativo Ruby
Neutro Node.js
PHP
NET

Como observa en la tabla 3.3, se analizaron 17 APIs de las cuales 6 no presentan
soporte en el idioma esparfiol por lo que se excluyeron. De las APIs restantes solo algunas
cuentan con uno o dos de los tres aspectos deseados de ToOpicos de deteccion, Entidades
retornadas y Analisis de texto. La APl TheySay® tiene las mismas caracteristicas que la API
de MeaningCloud®, pero no cuenta con soporte para desarrolladores activo. La API de
MeaningCloud® cuenta con los tres aspectos que se buscaron en el analisis, incluso con

soporte para el idioma espafiol, lo que la distingue como la mas completa.

3.1.3 Identificacion de la sintomatologia de depresion

A fin de determinar que sintomas o signos presentan las personas que padecen depresion
se realizé una basqueda dentro de la literatura de los sintomas que presenta una persona
cuando sufre alguno de los padecimientos anteriores, o incluso cuando apenas esta
comenzando a padecerlo. A partir de la informacion analizada, se identificaron los 20

sintomas que menciona (Ahmed et al., 2009) los cuales se visualizan en la Figura 3.1
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Figura 3.1 Sintomas de depresion (Ahmed et al., 2009)

El estudio realizado por el autor define 20 sintomas de depresion que se indican en la Figura
3.1 en donde se observan los rangos de clasificacion indicativos de la prevalencia de los
mismos y en donde se observa que el sintoma que mas se presenta para el trastorno
anteriormente mencionado es el de llanto, aunque en el mismo esquema se muestran todos
los sintomas detectados en su estudio y que se presentan de manera general en las personas
que padecen tal enfermedad.

Para cumplir el objetivo de encontrar las equivalencias entre sintomas y emociones
se inicio con la identificacion de las emociones que componen a cada uno de los 20 sintomas.
Para realizar esta conversion se tomd como base los trabajos de Plutchik (Plutchik,
2001)(Plutchik, 1982), cabe indicar que precisamente la APl de MeaningCloud® los toma
asimismo como base para la realizacion de sus analisis. En los trabajos de Plutchik se
menciona que existen ocho emociones primarias; alegria, confianza, miedo, sorpresa,
tristeza, aversion o asco, ira y anticipacion. También definié veinticuatro diadas primarias,
secundarias Yy terciarias (sentimientos compuestos por dos emociones), Como se muestra en
la Tabla 3.4.
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Tabla 3.4 Diadas primarias, secundarias y terciarias segiin Plutchik

Sentimientos Emociones Sentimientos Emociones

humanos opuestos

Optimismo Anticipacion + Desaprobacion Sorpresa + Tristeza
Alegria

Esperanza Anticipacion + Incredulidad Sorpresa + Disgusto
Confianza

Ansiedad Anticipacién + Indignacion Sorpresa + Ira
Miedo

Amor Alegria + Confianza | Remordimiento Tristeza + Disgusto

Culpabilidad Alegria + Miedo Envidia Tristeza + Ira

Deleite Alegria + Sorpresa | Pesimismo Tristeza +

Anticipacion

Sumisién Confianza + Miedo | Desprecio Asco + Ira

Curiosidad Confianza + Cinismo Asco + Anticipacién
Sorpresa

Sentimentalismo Confianza + Morbosidad Asco + Alegria
Tristeza

Asombro Miedo + Sorpresa Agresividad Ira + Anticipacion

Desesperacion Miedo + Tristeza Orgullo Ira + Alegria

Verglenza Miedo + Asco Dominio Ira + Confianza

A fin de representar el proceso de correlacion de sintomas con emociones de la depresion, a
continuacion, la Figura 3.2 presenta la manera general de como se identifica esta correlacion

la cual permiti6 determinar la sintomatologia correspondiente.
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Figura 3.2. Proceso de correlacién entre emociones y equivalencia de los sintomas de

depresion

Asimismo, una vez representada la forma de como se correlacionan sintomas con emociones

la Tabla 3.5 presenta la relacion existente e indica de manera completa los sintomas

identificados para detectar depresion y la equivalencia de emociones correspondiente.

Tabla 3.5 Relacién entre emociones detectadas por la API y sintomas de depresion

EMOCIONES

SINTOMAS

Tristeza Aversion | Ira | Miedo Alegria | Confianza Anticipacion Sorpresa
Tristeza v v v v
Pesimismo v v \ v v
Fracaso v Y v i
pasado
Pérdida de v v v v v
placer
Sentimiento v v v v
de culpa
sentimiento \ \ v
de castigo
Desprecio por v v \ v
uno mismo
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EMOCIONES

SINTOMAS

Tristeza | Aversion | Ira | Miedo Alegria | Confianza Anticipacion Sorpresa
Autocritica \ v v v
Pensamiento v v v v
suicida
Llanto v v v
Agitacion \ v v v
Pérdida de v v v v
interés
Indecision v v v
Inutilidad \ v v v v
Pérdida de \ v v v
energia
Cambios en ) v v v v
patron del v v v v v v
suefo
Irritabilidad v v v v
Cambios en el ) v v v v
apetito
Concentracion v v v v v

3.1.4 Identificacién de la sintomatologia de ansiedad

Como primer paso se realiz6 una budsqueda dentro de la literatura, de cuéles son los
sintomas que una persona presenta por lo general en el momento en que sufre un cuadro de
ansiedad, o incluso cuando apenas se comienza a padecerlo. Como resultado, se tomaron los

sintomas que menciona (Ahmed et al., 2009) que se visualizan en la Figura 3.3.
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Cara enrojecida

Sudor caliente/frio

Figura 3.3. Sintomas de la ansiedad(Ahmed et al., 2009)

Para cumplir el objetivo de encontrar las equivalencias entre sintomas y emociones se
identificaron las emociones que componen a cada uno de los sintomas. Para lograr esta
conversion se tomd como base los trabajos de Plutchik ya mencionados, cabe mencionar que
precisamente el APl de MeaningCloud® los toma también como base para realizar sus
analisis. En dichos trabajos Plutchik menciona que existen ocho emociones primarias;
alegria, confianza, miedo, sorpresa, tristeza, aversion o asco, ira y anticipacién. También
teorizd veinticuatro diadas primarias, secundarias y terciarias (sentimientos compuestos por

dos emociones).

A fin de representar el proceso de correlacion de sintomas con emociones de la ansiedad, a
continuacidn, la Figura 3.4 muestra la manera general de cdmo se identifica esta correlacion

la cual permite determinar la sintomatologia correspondiente.
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Asimismo, una vez representada la forma de como se correlacionan sintomas con emociones

en la Tabla 3.6 se presenta la relacion existente y que indican de manera completa los

sintomas identificados para detectar

correspondiente.

Tabla 3.6 Relacion entre emociones detectadas por la APl y sintomas de ansiedad

ansiedad y

la equivalencia de emociones

SINTOMAS

EMOCIONES
Tristeza | Aversiéon | Ira | Miedo Alegria | Confianza Anticipacion Sorpresa

v v v v
v v v \
v v v \
v v v v
v v v
v v v N
v v v \
v v v \

v N
v v v
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EMOCIONES
SINTOMAS
Tristeza | Aversion | Ira | Miedo Alegria | Confianza Anticipacion Sorpresa

v v Vv \
\ \ v \
\ \ \ \

Vv \
v Vv \

Vv v
v v v \
v v \
v v Vv v
v v v \

3.1.5 Analisis de requerimientos de los modulos de deteccion de depresion
y ansiedad

El modelo computacional de deteccién de depresion y ansiedad requiere que se
definan los requisitos a cumplir en cuanto a los requerimientos para la aplicacion web en
donde cada uno de los requerimientos cumple una funcién especifica y se detallan a

continuacion, en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7 Requerimientos del médulo de deteccion de depresion o ansiedad

Requerimiento Descripcion

Iniciar sesion/Registrarse La aplicacion web permite al usuario (en las sesiones para
paciente 0 médico) iniciar sesion o registrarse (en caso de que no
posea una cuenta) para hacer uso de esta.

Monitoreo del usuario Una vez que el usuario inicia sesién, visualiza su informacion.

En el caso de la sesidn de paciente ver su informacion personal
y los prondsticos realizados. Para el caso del médico revisar
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Actualizar informacion del

usuario

Analizar texto de X®

Analizar texto de los dltimos

comentarios de Reddit®

Obtener emociones y

sintomas

Realizar ~ prondstico  de
depresion y ansiedad

Realizar reporte de analisis

citas, perfil del usuario, emociones y sintomas junto con el

reporte de estado del trastorno de ansiedad o depresién

Posterior al inicio de sesion, la aplicacion web permite al usuario

actualizar sus datos.

La aplicacion web permite ingresar un ID o nombre de usuario
valido de X®, extrae el texto de los tweets de ese usuario, que

suele encontrarse en espafiol o inglés, y lo analiza.

La aplicacion permite ingresar un nombre de usuario de Reddit®,
extraer la informacién de los comentarios de ese usuario y
analizar el texto, el cual suele encontrase en espafiol o inglés.

La aplicacién identifica las emociones que contiene el texto
analizado y calcula un puntaje de cada una de ellas: ira, aversion,
miedo, tristeza, alegria, confianza, anticipacion, sorpresa. Dichas
emociones son obtenidas por medio de una herramienta de
Procesamiento de Lenguaje Natural. También obtiene sintomas
La aplicacion web permite al usuario seleccionar los comentarios
obtenidos de las redes sociales a los que se les aplica el modelo
de deteccion de depresion o ansiedad, con lo cual se obtiene un
puntaje tras el analisis, con base en dicho puntaje se clasifica al
usuario en niveles validados por médicos especialistas en un
rango de depresion o ansiedad y se le proporcionan

recomendaciones.

Posterior al analisis de un usuario de X® o Reddit®, la aplicacion
guarda y genera un reporte, con los resultados del analisis, los
datos del paciente, la fecha y los puntajes obtenidos para las
emociones y los sintomas que son la base para la aplicacion de

los modelos de deteccién de trastornos mentales.
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Consultar reportes pasados La aplicacién web permite al usuario visualizar los reportes
pasados, permitiendo el filtrado por fecha, nombre de usuario o

por red social.

Imprimir reportes pasados La aplicacion web permite al usuario imprimir los reportes

pasados, generados en formato PDF.

3.2 Etapa de disefio

Una vez realizado el analisis, el siguiente paso es realizar la etapa de disefio, que es la etapa
en la que se definen la arquitectura del sistema y el entorno tecnoldgico que sirve de soporte,
ademas se integra la especificacion detallada de los componentes. Ya que se tiene dicha
informacion se generan las especificaciones de desarrollo relativas al sistema con el que se
trabaja. En primer lugar, se define la Arquitectura del modelo, después el Modelo
computacional para el prondstico de la depresion, a continuacion, el Modelo computacional
para el prondstico de la ansiedad, enseguida el Esquema de la base de datos, posteriormente
el Flujo de trabajo del modelo y por ultimo el Disefio de mockups para el modelo de deteccién

de depresion y ansiedad que por cuestiones de practicidad se muestran en el Anexo A.

3.2.1 Arquitectura del modelo computacional para la deteccion de
depresion y ansiedad

La Figura 3.5 muestra la arquitectura del modelo, en la cual se presentan todos los detalles
de la manera en como funcionaran los médulos para el pronostico de la depresion y ansiedad
y que permiten ver al usuario el esquema de pasos a seguir en el desarrollo de la aplicacion
la cual contempla las funcionalidades que cumple. Para su mejor comprensién la arquitectura
se divide en tres distintas capas definidas por niveles, cada uno de los cuales se forma con
los siguientes nombres: capa de presentacion, capa de servicios y finalmente la capa de

persistencia. Se presenta una explicacion detallada a continuacion.
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Capa de presentacion Capa de servicios Capa de persistencia
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~ N

Y

Diagndstico

Figura 3.5 Arquitectura del modelo computacional para el prondéstico de depresiéon y

ansiedad.

Capa de presentacion. El flujo de trabajo de la arquitectura comienza con el inicio
de sesion y el acceso del usuario a la plataforma de Mental-Health. Esta capa corresponde a
un conjunto de interfaces graficas desarrolladas donde se muestran las principales
funcionalidades de la misma, como son el tablero del médico especialista, perfil del paciente,
citas programadas, listado de pacientes, listado de comentarios extraidos del paciente,

diagndstico, emociones y sintomas obtenidos, prondstico y notificacion.

Capa de servicios. La capa de servicios se divide en cuatro médulos. El primero es
el modulo de extraccion/recopilacion de datos de redes sociales, que se encarga de extraer y
recopilar comentarios de los usuarios registrados en las redes sociales. EI modulo de
preprocesamiento basado en PLN es responsable de llevar a cabo tareas de preprocesamiento
basado en PLN para comprender y analizar de manera efectiva los datos recopilados. El

modulo de deteccion de emociones es responsable de detectar emociones en el texto. El
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maodulo de diagnostico se encarga de aplicar el modelo de deteccidn de depresion o ansiedad

y determinar el valor que permita determinar el nivel correspondiente.

Capa de persistencia: Esta capa se encarga de almacenar informacion del paciente como
DNI, nombre, clinica donde es atendido, correo electronico, nimero de teléfono movil, fecha
de registro, estado, antecedentes familiares y la informacion correspondiente a los
comentarios escritos en X que se utilizado para realizar los diagnésticos de depresion o
ansiedad organizados en el conjunto de datos correspondiente. Almacena cada uno de los
informes de analisis de redes sociales o prondsticos de depresion o ansiedad y los mantiene
siempre disponibles para que puedan ser consultados por el médico especialista en cualquier

momento.

3.2.2 Disefio del modelo computacional para la deteccidn de la depresion

Para realizar una deteccion basada en la literatura existente relacionada con los trastornos
mentales, como alternativa de solucion al proceso de identificacion de niveles de expresion,
se propone un modelo capaz de identificar un conjunto de emociones relacionadas con
sintomas y, con la aplicacion de Procesamiento del Lenguaje Natural, para obtener los niveles
de depresidn detectados en un individuo en base a lo escrito en sus comentarios en las redes
sociales. EI modelo parte del estudio de las emociones psicoldgicas que se producen en el
ser humano y que se basan especificamente en el estudio realizado por (Plutchik, 1982). Este
estudio se utilizé frecuentemente en la identificacién de emociones en base a la particularidad
con la que se definen estas emociones y que sirvio para desarrollar investigaciones que
abordan la forma en que una persona se siente positiva y negativamente. A este respecto la
Figura 3.6 describe las relaciones entre conceptos, que son analogas a los colores en una
rueda de colores. La dimension vertical del cono representa la intensidad y el circulo
representa los grados de similitud entre las emociones. Los ocho sectores estan disefiados
para indicar que cuenta con ocho dimensiones emocionales primarias definidas por la teoria
dispuestas como cuatro pares de opuestos. La forma de identificar las emociones por grado
de similitud se realiza de acuerdo a que las menos parecidas se encuentran en oposicién

mutua, con lo cual se obtienen los siguientes cuatro ejes: alegria-tristeza, aversion-
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aceptacion, ira-miedo, sorpresa-anticipacion. En el modelo explotado, las emociones en los
espacios en blanco son las diadas primarias: emociones que son mezclas de dos de las

emociones primarias.

Figura 3.6 Modelo circunflejo de emociones de relaciones tridimensionales de Plutchik
(Plutchik, 1982).

En su obra, Plutchik define 8 emociones principales que son: alegria, confianza, miedo,
sorpresa, tristeza, aversion, ira y anticipacién y las posibles combinaciones entre estas.
Asimismo, el presente trabajo se basa en el estudio realizado por (Ahmed et al., 2009) y (D.
W. Chan, 1997) donde define 20 sintomas relacionados con la depresion: Tristeza,
Pesimismo, Fracaso pasado, Pérdida de placer, Sentimiento de culpa, Sentimiento de castigo,
Autodesprecio, Autocritica, Pensamiento suicida, Llanto, Agitacion, Pérdida de interés,
Indecision, Falta de valor, Pérdida de energia, Cambios en el patron de suefio, Irritabilidad,
Cambios en el apetito, Dificultad de concentracidn, Cansancio. La relacién entre los sintomas
detectados por Ahmed et al. y las principales emociones definidas por Plutchik son aquellas
que nos permiten establecer un parametro para identificar los niveles de depresion en los

textos que escriben los usuarios en las redes sociales y que se representan esquematicamente
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en el modelo definido para tal tarea. En modelo desarrollado se determing la correlacion entre
las 8 emociones definidas por Plutchik y los sintomas propuestos por Ahmed. Para lograrlo
se realizaron entrevistas a un grupo de 3 especialistas con afios de experiencia en la atencién
psicolégica de pacientes con el fin de obtener informacion oportuna sobre qué sintomas
padece una persona con depresion. Ademas, este grupo de especialistas pondero6 cada uno de
los sintomas propuestos por Ahmed mediante el método AHP (Saaty, 2004). con el fin de
identificar los sintomas mas relevantes de la depresion. Dicho método se utiliza para tomar
decisiones entre diferentes alternativas en funcion de las variables a manejar que tienen un
valor jerarquico y que permite transformar criterios cualitativos en cuantitativos. Por su valor
en latoma de decisiones, se utiliz6 en diversos campos de investigacion ya que permite tomar
la mejor alternativa (Podvezko, 2009) (D. Y. Chang, 1996) (Lin & Yang, 1996) (F. Li et al.,
2013). La Figura 3.7 muestra el modelo a continuacion el cual esta disefiado por etapas que

se describen a continuacion.
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Figura 3.7 Diagrama del modelo de deteccion de niveles de depresion
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3.2.2.1 Etapa de extraccion de datos. Esta etapa recopila publicaciones de usuarios
de X® (Tweets) o Reddit®. Los campos recopilados de los comentarios son el texto y la hora
de creacion de dicho comentario. Asimismo, las publicaciones obtenidas del usuario se

almacenan para tener una fuente confiable de informacion para procesar.

3.2.2.2 Etapa de preprocesamiento. Se necesitan tareas de preprocesamiento para
mejorar la calidad de los datos de texto. En este sentido, este moédulo realiza el
preprocesamiento de comentarios tomando maltiples pasos, especificamente, extraccion de
hashtags, segmentaciones de hashtags, eliminacién de URL, eliminacién de menciones,
tokenizacion, conversion a minusculas, eliminacion de palabras vacias y derivacion. Cabe
indicar que todas estas tareas las realiza la herramienta MeaningCloud por lo que una vez
ejecutadas el texto obtenido permite definir los valores correspondientes a las emociones
identificadas con un valor numérico las cuales posteriormente se unen con los sintomas para

definir el modelo de deteccidn de depresion y ansiedad.
3.2.2.3 Etapa de deteccion de emociones.

En esta etapa se realiza un proceso de deteccion de emociones para comprender las
emociones detras del texto, es decir, a cada comentario se le asignan mdaltiples valores que
determinan las emociones expresadas en €l. Este proceso se basa en las 8 emociones
principales definidas por (Plutchik, 2001) y concuerda con las emociones obtenidas por Api
MeaningCloud que son alegria, confianza, miedo, sorpresa, tristeza, disgusto, ira y
anticipacion. Esta etapa se basa en un modelo que correlaciona formalmente las 8 emociones
definidas por Plutchik y los 20 sintomas comunes en personas con depresion propuestos por
(Ahmed et al., 2009) (Tristeza, Pesimismo, Fracaso pasado, Pérdida de placer, Sentimiento
de culpa, Sentimiento de castigo, Desprecio por uno mismo, Autocritica, Pensamiento
suicida, Llanto, Agitacion, Pérdida de interés, Indecision, Inutilidad, Pérdida de energia,
Cambios en los patrones de suefio, Irritabilidad, Cambios en el apetito, Dificultad de
concentracion y Cansancio). La correlacion entre las emociones detectadas y los sintomas
permite al modelo detectar el nivel de depresion del usuario. Cabe sefialar que la correlacion

entre emociones y sintomas se establecio por un grupo de expertos en psicologia y psiquiatria.
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Las siguientes secciones describen este proceso en detalle.
Ponderacion de los sintomas de depresion.

Como primer paso se realizo una busqueda dentro de la literatura, de cuéles son los sintomas
que suele presentar una persona cuando padece depresion. Como resultado se detectaron los
20 sintomas mencionados. Una vez detectados los sintomas que se presentan en los estados
depresivos, se procedio a definir el peso que tiene cada uno de los sintomas respecto a los
demas. Para esta tarea se utilizé un panel de 3 expertos con amplia experiencia en psicologia
clinica, psiquiatria, tratamiento de trastornos de ansiedad, psicoterapia de pareja, psicologia
infantil, depresion, trastornos en nifios y adolescentes, terapia familiar, trauma psicoldgico,
sexual y trastornos de las relaciones, neuropsicologia infantil, psicoterapia cognitivo-
conductual, desarrollo humano, psicologia clinica en adolescentes. Estos especialistas
contaban con mas de 8 afios de experiencia en el tratamiento de pacientes con enfermedades
mentales. Dichos especialistas ponderaron el peso que tiene cada sintoma de depresion y para
lo cual se utilizé el Proceso Jerarquico Analitico (AHP), este es un método para la toma de
decisiones que permite generar escalas de prioridad basadas en juicios de expertos
expresados a través de comparaciones por pares a traves de una preferencia (Saaty &
Sodenkamp, 2008). Para comenzar con la aplicacion del método mencionado y siguiendo el
orden definido por los autores, en primer lugar, se obtuvo la matriz ponderada de sintomas

de depresion como se observa en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8 Matriz ponderada de sintomas de depresion

Feature SA PE PF LP GF PU SD SC ST CR AG LI IN WO LE Cs IR CA CD TI

SA 1.00 050 200 050 3.00 050 200 033 100 025 100 050 1.00 200 3.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
PE 200 1.00 200 050 400 050 200 050 200 033 200 1.00 200 300 400 200 200 200 200 200
PF 050 050 1.00 050 200 300 100 025 100 0.14 050 050 050 1.00 200 050 050 050 050 0.50
LP 200 200 200 100 400 050 200 050 200 033 200 1.00 200 300 400 200 200 200 200 200
GF 033 025 050 025 100 017 050 017 033 014 025 025 025 050 1.00 033 033 033 033 033
PU 2,00 200 033 200 600 100 400 050 3.00 050 200 200 200 300 500 300 3.00 3.00 3.00 3.00
SD 050 050 1.00 050 200 025 100 025 100 0.14 050 050 050 1.00 200 050 050 050 050 0.50
SsC 3.00 2.00 4.00 200 6.00 200 400 100 3.00 050 200 200 200 400 600 600 3.00 3.00 3.00 3.00
ST 1.00 050 100 050 3.00 033 1.00 033 100 025 100 050 100 200 300 100 100 100 1.00 1.00
CR 400 300 700 300 700 200 700 200 400 1.00 200 3.00 3.00 500 7.00 400 400 400 400 4.00
AG 1.00 050 200 050 400 050 200 050 100 050 1.00 1.00 100 200 3.00 200 200 200 200 200
LI 2,00 1.00 2.0 1.00 4.00 050 200 050 200 033 100 100 200 3.00 400 200 200 200 200 200
IN 1.00 050 200 050 400 050 200 050 100 033 1.00 050 100 200 300 200 200 200 200 200
wo 050 033 1.00 033 200 033 100 025 050 020 050 033 050 100 200 050 050 050 050 0.50
LE 033 025 050 025 1.00 020 050 017 033 014 033 025 033 050 100 033 033 033 033 033
Ccs 1.00 050 200 050 3.00 033 200 017 100 025 050 050 050 200 300 100 100 100 1.00 1.00
IR 1.00 050 200 050 3.00 033 200 033 100 025 050 050 050 200 300 100 100 100 1.00 1.00
CA 1.00 050 200 050 3.00 033 200 033 100 025 050 050 050 200 300 100 100 100 1.00 1.00
CD 1.00 050 200 050 3.00 033 200 033 100 025 050 050 050 200 300 100 100 100 1.00 1.00
TI 1.00 050 200 050 3.00 033 200 033 100 025 050 050 050 200 300 100 100 100 100 1.00
Total 26.17 17.33 3833 15.83 68.00 13.95 42.00 925 28.17 6.35 19.58 16.83 21.58 43.00 65.00 3217 29.17 29.17 29.17 29.17
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Tristeza=SA, Pesimismo=PE, Fracaso pasado=PF, Pérdida de placer=LP, Sentimiento de culpa=GF,
Sentimiento de castigo=PU, Aversion a uno mismo=SD, Autocritica=SC, Pensamientos suicidas=ST,
Llanto=CR, Agitacion=AG, Pérdida de interés=LI, Indecision=IN, Inutilidad=WO, Pérdida de energia=LE,
Cambios en el patrén de suefio=CS, Irritabilidad=IR, Cambios en el apetito=CA, Dificultad de
concentracion=CD, Cansancio=T]I.

Una vez obtenida la matriz ponderada de sintomas de depresion, el siguiente paso es obtener
la matriz de comparacion por pares normalizada, en la que cada dato obtenido en cada
columna de la primera matriz se divide por la suma de la puntuacion de cada sintoma

representado en esa misma matriz, ver Tabla 3.9.

Tabla 3.9 Matriz de comparacién por pares normalizada

Feature  SA PE PF LP GF PU SD SC ST CR AG LI IN WO LE Cs IR CA CD TI Total
SA 004 003 005 003 004 004 005 004 004 004 005 003 005 005 005 003 003 003 003 0.03 0.04
PE 008 006 0.05 003 006 004 005 005 007 005 010 006 009 007 006 006 0.07 007 007 0.07 0.06
PF 0.02 003 003 003 003 022 002 003 004 002 003 003 002 002 003 002 002 002 002 0.02 0.03
LP 0.08 012 005 0.06 006 004 005 005 007 005 010 006 009 007 006 006 007 007 0.07 0.07 0.07
GF 0.01 001 001 002 001 001 001 0.02 001 0.02 0.01 001 001 0.01 0.02 0.01 001 001 0.1 0.01 0.01
PU 008 012 0.01 013 009 007 010 005 0.11 0.08 010 012 009 007 008 009 010 010 0.10 0.10 0.09
SD 002 003 003 003 003 002 002 003 004 002 003 003 002 002 003 002 0.02 002 002 0.02 0.02
SC 011 012 010 013 009 014 010 011 011 008 010 012 009 009 009 019 010 010 010 0.10 0.11
ST 0.04 003 003 003 004 002 002 004 004 004 005 003 005 005 005 003 003 003 003 003 0.04
CR 015 017 018 019 010 014 017 022 014 016 010 018 014 012 011 012 014 014 014 014 0.15
AG 004 003 005 003 006 004 005 005 004 008 005 006 005 005 005 006 0.07 007 007 0.07 0.05
LI 0.08 006 005 006 006 004 005 005 007 005 005 006 009 007 006 006 007 007 0.07 0.07 0.06
IN 0.04 003 005 003 006 004 005 005 004 005 005 003 005 005 005 006 007 007 007 0.07 0.05
WO 002 002 003 002 003 002 002 003 002 003 003 002 002 002 003 002 002 002 002 0.02 0.02
LE 0.01 0.01 0.01 0.02  0.01 0.01 0.01 0.02  0.01 0.02 0.02 0.01 0.02  0.01 0.02  0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
cs 0.04 003 005 003 004 002 005 002 004 004 003 003 002 005 005 003 003 003 003 003 0.03
IR 004 003 005 003 004 002 005 004 004 004 003 003 002 005 005 003 003 003 003 0.03 0.04
CA 004 003 005 003 004 002 005 004 004 004 003 003 002 005 005 003 003 003 003 0.03 0.04
CD 0.04 003 005 003 004 002 005 004 004 004 003 003 002 005 005 003 003 003 003 0.03 0.04
TI 0.04 003 005 003 004 002 005 004 004 004 003 003 002 005 005 003 003 003 003 003 0.04

Total 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 20

Tristeza=SA, Pesimismo=PE, Fracaso pasado=PF, Pérdida de placer=LP, Sentimiento de culpa=GF,
Sentimiento de castigo=PU, Aversion a uno mismo=SD, Autocritica=SC, Pensamientos suicidas=ST,
Llanto=CR, Agitacion=AG, Pérdida de interés=LI, Indecision=IN, Inutilidad=WO, Pérdida de energia=LE,
Cambios en el patrén de suefio=CS, Irritabilidad=IR, Cambios en el apetito=CA, Dificultad de
concentracion=CD, Cansancio=T].

Para finalizar con el método y para determinar el peso que tiene cada uno de los sintomas de

depresion respecto de cada uno de ellos, la Tabla 3.10 presenta la tabla de porcentajes.

Tabla 3.10 Porcentaje de valores de sintomas

Sintoma Porcentaje
Llanto 15
Autocritica 11
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Sintoma Porcentaje

sentimiento de castigo 9
Pérdida de placer
Pesimismo

Pérdida de interés
Agitacion

Indecision

Tristeza

Pensamiento suicida
Irritabilidad

Cambios en el apetito
dificultad de concentracion
Cansancio

Fracaso pasado

W W s b B bk 0o & N

Cambios en el patréon de
sueno.

Autodesprecio

Inutilidad

Sentimiento de culpa

= = NN

Pérdida de energia
Total 100

Determinar la relacidn entre las emociones y los sintomas de la depresion

Para cumplir con el objetivo de encontrar las equivalencias entre sintomas y emociones, se
inicid la deteccion de qué emociones componen cada uno de los 20 sintomas. Para realizar
esta conversion se tomaron como base los trabajos de Plutchik (Plutchik, 1982) (Plutchik,
2001). Cabe destacar que la APl de MeaningCloud® también los toma como base para
realizar sus andlisis. En las obras de Plutchik se menciona que existen ocho emociones
primarias: tristeza, aversion, ira, miedo, alegria, confianza, anticipacion y sorpresa. Cabe
sefialar que para determinar qué sintomas corresponden a qué emociones, los especialistas
antes mencionados, contaron con una lista de los 20 sintomas definidos por Ahmed vy las 8
emociones basicas segun Plutchik, cada uno de los especialistas definié el sintoma
correspondiente con respectos a las relaciones emocionales y al final cuando cada uno tuvo
sus relaciones individuales, se compararon sus resultados y mediante un analisis de las
relaciones se aceptaron aquellas en las que coincidieron las respuestas de los especialistas y

se definio qué relacion correspondia. Cabe aclarar que en ninguno de los casos la alegria y la
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confianza se relacionaron con los sintomas de la depresion, por lo que s6lo como méaximo 6

emociones se relacionaron con cada uno de los sintomas, como se observa en la Tabla 3.11.

Tabla 3.11 Equivalencia entre sintomas y emociones

Sintoma

Emociones

Tristeza

Tristeza

Aversién

Miedo

Anticipacion

Pesimismo

Tristeza

Aversién

Ira

Miedo

Anticipacion

Fracaso pasado

Tristeza

Ira

Miedo

Anticipacion

Pérdida de placer

Tristeza

Ira

Miedo

Aversion

Anticipacion

Sentimiento de
culpa

Tristeza

Aversion

Miedo

Anticipacion

sentimiento de
castigo

Tristeza

Ira

Miedo

Desprecio por uno
mismo

Tristeza

Aversién

Ira

Anticipacion

Autocritica

Tristeza

Aversion

Ira

Miedo

Pensamiento
suicida

Tristeza

Aversion

Ira

Anticipacion

Llanto

Tristeza

Ira

Miedo

Agitacion

Ira
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Sintoma

Emociones

Miedo

Anticipacion

Sorpresa

Pérdida de interés

Tristeza

Ira

Miedo

Anticipacion

Indecisién

Tristeza

Aversién

Ira

Inutilidad

Tristeza

Aversién

Ira

Miedo

Anticipacion

Pérdida de
energia

Tristeza

Aversion

Miedo

Anticipacion

Cambios en el
patron de suefio.

Tristeza

Aversion

Ira

Miedo

Anticipacion

Irritabilidad

Tristeza

Aversion

Ira

Miedo

Anticipacion

Sorpresa

Cambios en el
apetito

Tristeza

Aversién

Ira

Miedo

dificultad de
concentracion

Tristeza

Aversién

Ira

Miedo

Anticipacion

Cansancio

Tristeza

Aversion

Ira

Miedo

Anticipacion
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Definir puntuaciones emociones-sintomas

Para realizar esta accion se definieron los valores correspondientes a la relacién sintoma-
emocion, lo cual se realizo6 de la siguiente manera: Primero se entregd un cuestionario a los
especialistas para que asignaran una puntuacion a cada uno de los valores de las equivalencias
obtenidas en la Tabla 3.11. Cada uno de los especialistas asignd un numero para la emocién
definida y que para el caso se detalla en la Tabla 3.12 como se observa en la primera fila de
dicha tabla, para el sintoma Tristeza se asignaron puntuaciones de acuerdo con las emociones
relacionadas, que en este caso fueron del primer médico especialista (MS1) 5 puntos por
tristeza, 2 puntos por aversion y 3 puntos por miedo, que en total sumaron 10. En la segunda
fila, Especialista 2 (MS2) asign6 7 puntos a Tristeza, 1 Ira, 1 Miedo y 1 Anticipacion, para
un puntaje total de 10. Luego en la tercera fila, el Especialista 3 asign6 7 puntos a Tristeza,
2 a Miedo y 1 a Anticipacién con un puntaje total de 10. Finalmente, en la fila 4, se presenta
el valor de puntuacion del médico especialista (SM), que representa el promedio de las
puntuaciones otorgadas por cada uno de los especialistas y refleja el valor final otorgado para
cada relacion sintoma-emocion. Para la emocion Tristeza se obtiene un puntaje de 6.33, para
Aversion 1 para Miedo 2, y para Anticipacion 0.66 lo que nos da un total de 9.99, que es el
puntaje total para esa emocion definida por los médicos. Y como se observa para cada uno
de los 20 sintomas se obtiene el valor correspondiente de la puntuacion definida por los

especialistas.

Tabla 3.12 Puntajes sintomas-emociones

EMOCION
SINTOMA MS Tristeza Aversiéon Ira Miedo Alegria Confianza Anticipacién Sorpresa
Tristeza MS1 5 2 3
MS2 7 1 1 1
MS3 7 2 1
SM 6.33 1 2 .66
MS1 2 3 3 2
MS2 2 1 1 1 5
Pesimismo MS3 10
SM 1.33 1.33 4.66 1 1.66
MS1 5 3 2
MS2 6 1 2 1
MS3 4 3 3
SM 5 0.33 1 2.66 1
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EMOCION

SINTOMA

MS

Tristeza

Aversion

Ira

Miedo

Alegria

Confianza

Anticipacion

Sorpresa

Fracaso
pasado

MS1

3

2

MS2

1

MS3

SM

2.66

Pérdida de
placer

MS1

MS2

MS3

SM

P IO FOVIN O R E T OO )

Culpable
sentimiento

MS1

MS2

—_

E3

SM

W [ [ |0 W W (N

W
(95 )

Castigo

MS1

MS2

MS3

SM

W W W W[ |~ ||

sentimiento

MS1

MS2

MS3

SM

(=)}

2.66

.33

autodesprecio

MS1

MS2

MS3

SM

.66

.33

Ser
criticidad

MS1

MS2

MS3

SM

0.66

=
N (R[N [W e [N R m (=
=

0.33

Pensamiento
suicida

MS1

MS2

10

MS3

SM

1.66

5.66

Llanto

MS1

MS2

MS3

SM

B (| O

Agitacion

MS1

MS2

MS3

SM

()

=
WO [N =N == W
@

a1

Pérdida de
interés

MS1

MS2

MS3

SM

1.66

Indecision

MS1

MS2
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EMOCION
SINTOMA MS Tristeza Aversion Ira Miedo Alegria Confianza Anticipacion Sorpresa
MS3 4 1 2 3
SM 5.33 .33 2.33 1
MS1 3 1 1 1
N MS2 2 5
Inutilidad
MS3 4 2 2 2
SM 3 2.33 1 2.66 0.66 .33
MS1 1 3 4 1 1
MS2 2 5 2 1
Pérdida de
MS3 2 3 3 1 1
energia
SM 1 2.66 4 0.66 1 0.66
MS1 3 4 2 1
Cambios en el | MS2 3 2
patrén de MS3 3 2 3
suefio SM 3 3.66 0.66 2.33 0.33
MS1 2 4 3 1
MS2 4 2
MS3 3 2 3
SM 3 1.33 0.66 2.66 0.33
MS1 5 3 2
o MS2 4 2 1
Irritabilidad
MS3 4 2 1
SM 4.33 1.66 0.66 1.33

Ponderacién de las emociones relativas a los sintomas de la depresion

La Tabla 3.13 muestra el conjunto de ponderaciones de las emociones respecto a los sintomas

de depresion.

Tabla 3.13 Ponderacion de las emociones relativas a los sintomas de la depresion

Emocién
Sintoma Tristeza Aversién Ira Miedo Anticipacion Sorpresa
Tristeza 6.33 1 0 2 .66 0
Pesimismo 1.33 1.33 4.66 1 1.66 0
Fracaso pasado 5 0.33 1 2.66 1 0
Pérdida de placer 3 1 2.66 1.33 2 0
Sentimiento de culpa 4 2 0 3 1 0
sentimiento de castigo 3.33 0 5.33 1 0.33 0
Desprecio por uno mismo 3 2.66 3 0 1.33 0
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Emocion

Sintoma Tristeza Aversion Ira Miedo Anticipacion Sorpresa
Autocritica 2.66 3.33 2.66 1 0.33 0
Pensamiento suicida 5 0.66 0.33 1.66 2.33 0
Llanto 7 0 0.66 2 0.33 0
Agitacion 0 0 1.66 1 1.66 5.66
Pérdida de interés 4 0 1.33 3.66 0
Indecision 1.33 0 5.33 3.33 0
Inutilidad 3 1.66 1.66 2.66 0
Pérdida de energia 5.33 1 0.33 2.33 1 0
Cambios en el patrén de suefio. 3 2.33 2.66 0.66 0.33
Irritabilidad 1 2.66 0.66 1 0.66
Cambios en el apetito 3 3.66 0.66 2.33 0.33 0
dificultad de concentracién 3 1.33 0.66 2 2.66 0.33
Cansancio 4.33 1.66 0.66 2 1.33 0

modelo final.

Tabla 3.14 Modelo de deteccion de niveles de depresion

Sintoma Peso | Emocidn Peso de la Peso
relacionada | emocion final
respecto a
los
sintomas
15 Tristeza 0.7 10.5
Llanto Ira 0.066 0.99
Miedo 0.2 3
Anticipacién | 0.033 0.495
11 Tristeza 0.266 2.926
. Aversion 0.333 3.663
Autocritica
Ira 0.266 2.926
Miedo 0.1 1.1
Anticipacién | 0.033 0.363
o 9 Tristeza 0.333 2.997
sentimiento de Ira 0.533 4.797
castigo -
Miedo 0.1 0.9
Anticipacién | 0.033 0.297
Pérdida de | 7 Tristeza 0.3 2.1
placer Aversion 0.1 0.7

Finalmente, se multiplica el peso de las emociones respecto a los sintomas de depresion (ver
Tabla 3.15) por el peso de los sintomas obtenidos en la primera fase de este proceso (ver
Tabla 3.12) para obtener el modelo final que ayuda a determinar la depresion del usuario.
Nivel basado en las emociones expresadas en los comentarios. La Tabla 3.14 muestra el
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Sintoma Peso | Emocidn Peso de la Peso
relacionada | emocion final
respecto a
los
sintomas
Ira 0.266 1.862
Miedo 0.133 0.931
Anticipacién | 0.2 14
6 Tristeza 0.133 0.798
o Aversion 0.133 0.798
Pesimismo Ira 0.466 2.796
Miedo 0.1 0.6
Anticipacién | 0.166 0.996
o 6 Tristeza 0.4 2.4
Perdida  de Ira 0.1 0.6
interés -
Miedo 0.133 0.798
Anticipacion | 0.366 2.196
5 Ira 0.166 0.83
Agitacion Miedo 0.1 0.5
Anticipacion | 0.166 0.83
Sorpresa 0.566 2.83
L 5 Tristeza 0.133 0.665
Indecision Miedo 0.533 2.665
Anticipacion | 0.333 1.665
4 Tristeza 0.633 2.532
Tristeza Aversion 0.1 0.4
Miedo 0.2 0.8
Anticipacion | 0.066 0.264
4 Tristeza 0.5 2
Pensamiento Aversion 0.066 0.264
suicida Ira 0.033 0.132
Miedo 0.166 0.664
Anticipacion | 0.233 0.932
4 Tristeza 0.1 04
Aversion 0.266 1.064
Irritabilidad Ira 0.4 1.6
Miedo 0.066 0.264
Anticipacion | 0.1 0.4
Sorpresa 0.066 0.264
4 Tristeza 0.3 1.2
Cambios en el Aversion 0.366 1.464
apetito Ira 0.066 0.264
Miedo 0.233 0.932
Anticipaciéon | 0.033 0.132
. 4 Tristeza 0.3 1.2
Sg'rfc”;;‘"’t‘?aci;: Aversion | 0.133 0.532
Ira 0.066 0.264
Miedo 0.2 0.8
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Sintoma Peso | Emocidn Peso de la Peso
relacionada | emocion final
respecto a
los
sintomas
Anticipacién | 0.266 1.064
Sorpresa 0.033 0.132
4 Tristeza 0.433 1.732
) Aversion 0.166 0.664
Cansancio Ira 0.066 0.264
Miedo 0.2 0.8
Anticipacién | 0.133 0.532
3 Tristeza 0.5 15
Fracaso Aversion 0.033 0.099
pasado Ira 0.1 0.3
Miedo 0.266 0.798
Anticipacion | 0.1 0.3
3 Tristeza 0.3 0.9
Cambios en el Aversion 0.233 0.699
patron de Ira 0.1 0.3
suefio. Miedo 0.266 0.798
Anticipacién | 0.066 0.198
Sorpresa 0.033 0.099
2 Tristeza 0.3 0.6
Autodesprecio Aversién 0.266 0.532
Ira 0.3 0.6
Anticipaciéon | 0.133 0.266
2 Tristeza 0.3 0.6
. Aversién 0.166 0.332
Inutilidad
Ira 0.1 0.2
Miedo 0.166 0.332
Anticipacion | 0.266 0.532
o 1 Tristeza 0.4 0.4
Sentimiento Aversion 0.2 0.2
de culpa -
Miedo 0.3 0.3
Anticipacion | 0.1 0.1
1 Tristeza 0.533 0.533
o Aversion 0.1 0.1
Pérdida de
energia Irz-a 0.033 0.033
Miedo 0.233 0.233
Anticipacion | 0.1 0.1
TOTAL | 100 100
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3.2.2.4. Etapa de diagnostico

El pronéstico de la depresion se obtiene a partir de los valores de emociones y sintomas
obtenidos y aplicando el modelo de deteccion presentado anteriormente. Para obtener,
analizar y presentar resultados del modelo de deteccion del nivel de depresion, se cre6 una
plataforma de software que es responsable de los procesos antes mencionados y para la cual
se disefid una arquitectura que representa detalladamente cada uno de los pasos a realizar.
con el fin de obtener prondsticos a partir de la informacidn obtenida del usuario y que permita
observar la evolucion del trastorno tanto por el médico como por el usuario. Esta arquitectura

se detalla en la figura 3.9.

3.2.3 Disefio del modelo computacional para la deteccidn de la ansiedad

Para realizar una deteccion basada en la literatura existente relacionada con los trastornos
mentales, como alternativa de solucion al proceso de identificacion de niveles de ansiedad,
se propone un modelo capaz de identificar un conjunto de emociones relacionadas con
sintomas'y, con la aplicacién de Procesamiento del Lenguaje Natural, para obtener los niveles
de ansiedad detectados en un individuo en base a lo escrito en sus comentarios en las redes
sociales. EI modelo desarrollado parte del estudio de las emociones psicologicas que se
producen en el ser humano y que se basan especificamente en el estudio realizado por
(Plutchik, 1982). Este estudio se utiliz6 en la identificaciébn de emociones en base a la
particularidad con la que se definen las mismas y que sirvio para desarrollar investigaciones
que abordan la forma en que una persona se siente positiva o negativamente. A este respecto
la Fig. 3.7 describe las relaciones entre conceptos, que son analogas a los colores en una

rueda de colores.

En su obra, Plutchik define 8 emociones principales que son: alegria, confianza, miedo,
sorpresa, tristeza, aversion, ira y anticipacién y las posibles combinaciones entre estas.
Asimismo, nuestro trabajo se basa en el estudio realizado por (Ahmed et al., 2009) donde
define 20 sintomas relacionados con la ansiedad: Entumecimiento, Sensacion de calor,
Temblores en las piernas, Incapaz de relajarse, Miedo a que suceda lo peor, Aturdido,

Corazdn acelerado, Inestable, Miedo, Nervioso, Sensacion de ahogo, Manos temblorosas,
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Tembloroso, Miedo a perder el control, Dificultad para respirar, Miedo a morir, Indigestion,
Desmayo, Cara enrojecida, Sudor caliente/frio. La relacion entre los sintomas detectados por
Ahmed et al. y las principales emociones definidas por Plutchik son aquellas que permiten
establecer un parametro para identificar los niveles de ansiedad en los textos que escriben los
usuarios en las redes sociales y que se representan esquematicamente en el modelo definido
para tal tarea. En el modelo se determin6 formalmente la correlacion entre las 8 emociones
definidas por Plutchik y los sintomas propuestos por Ahmed. Para lograrlo se realizaron
entrevistas a un grupo de 3 especialistas con afios de experiencia en la atencion psicologica
de pacientes con el fin de obtener informacion oportuna sobre qué sintomas padece una
persona con depresion. Ademas, este grupo de especialistas ponderd cada uno de los sintomas
propuestos por Ahmed mediante el método AHP (Saaty, 2004). con el fin de identificar los
sintomas mas relevantes de la ansiedad. Dicho método se utiliza para tomar decisiones entre
diferentes alternativas en funcidon de las variables a manejar que tienen un valor jerarquico y
que nos permite transformar criterios cualitativos en cuantitativos. Por su valor en la toma de
decisiones, se utilizé en diversos campos de investigacion ya que permite tomar la mejor
alternativa (Podvezko, 2009) (D. Y. Chang, 1996) (Lin & Yang, 1996) (F. Li et al., 2013).
La Figura 3.8 muestra el modelo a continuacion el cual esté representado por etapas las cuales
se describen a continuacion. Como se puede observar en la figura, las etapa que se diferencian
del modelo de deteccion de depresidn son las de deteccién de emociones y diagnostico, por
lo cual para evitar redundancia se inicia a explicar cémo funciona el modelo a partir de dichas

etapa en el punto correspondiente a Obtener sintomas-emociones.

96



(] Q)
L)
1
— - —
Etapa de extraccién de
datos
o + J
(" Etapa de preprocesamiento B
\ J
L 2
4 Etapa de deteccion de N
emociones
Deteccion de emoci
de los textos
o _/
v
/_ Etapa de diagnodstico de \
ansiedad
Correlacion de em
y sintomas
v
\ [ Moédulo de diagnéstico ] /
|
Y

Niveles de
ansiedad

Figura 3.8 Diagrama del modelo de deteccién de niveles de ansiedad

3.2.3.1 Etapa de deteccion de emociones. En esta etapa se realiza un proceso de
deteccion de emociones para comprender las emociones detras del texto, es decir, a cada
comentario se le asignan multiples valores que determinan las emociones expresadas en él.
Este proceso se basa en las 8 emociones principales definidas por (Plutchik, 2001) vy
concuerda con las emociones obtenidas por Api MeaningCloud que son alegria, confianza,
miedo, sorpresa, tristeza, disgusto, ira y anticipacion. Esta etapa se basa en un modelo que
correlaciona formalmente las 8 emociones definidas por Plutchik y los 20 sintomas comunes
en personas con ansiedad propuestos por (Ahmed et al., 2009). La correlacion entre las
emociones detectadas y los sintomas permite al modelo detectar el nivel de ansiedad del
usuario. Cabe sefialar que la correlacion entre emociones y sintomas se establecioé por un

grupo de expertos en psicologia y psiquiatria.

Las siguientes secciones describen este proceso en detalle.
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Ponderacion de los sintomas de ansiedad.

Como primer paso se realizé una basqueda dentro de la literatura, de cuéles son los sintomas
que suele presentar una persona cuando padece ansiedad. Como resultado se detectaron los
20 sintomas mencionados. Una vez detectados los sintomas que se presentan en los estados
de ansiedad, se procedio a definir el peso que tiene cada uno de los sintomas respecto a los
demés. Para esta tarea se utilizé un panel de 3 expertos con amplia experiencia en psicologia
clinica, psiquiatria, tratamiento de trastornos de ansiedad, psicoterapia de pareja, psicologia
infantil, depresion, trastornos en nifios y adolescentes, terapia familiar, trauma psicolégico,
sexual y trastornos de las relaciones, neuropsicologia infantil, psicoterapia cognitivo-
conductual, desarrollo humano, psicologia clinica en adolescentes. Estos especialistas
contaban con mas de 8 afios de experiencia en el tratamiento de pacientes con enfermedades
mentales. Dichos especialistas ponderaron el peso que tiene cada sintoma de ansiedad y para
lo cual se utilizd el Proceso Jerarquico Analitico (AHP), este es un método para la toma de
decisiones que permite generar escalas de prioridad basadas en juicios de expertos
expresados a través de comparaciones por pares a través de una preferencia (Saaty &
Sodenkamp, 2008). Para comenzar con la aplicacion del método mencionado y siguiendo el
orden definido por los autores, en primer lugar, se obtuvo la matriz ponderada de sintomas

de ansiedad como se observa en la Tabla 3.15.

Tabla 3.15. Matriz ponderada de sintomas de ansiedad

Feature NU FH WL UR FW LI HR UN AF NE FC HT SH FL DB FD IN FA FF HC

NU 100 050 200 020 011 050 033 033 020 020 100 100 1.00 050 050 050 1.00 1.00 1.00 0.0
FH 200 100 200 050 0.33 1.00 100 100 050 050 1.00 1.00 200 1.00 1.00 1.00 1.00 100 2.00 1.00
WL 050 033 1.00 014 011 033 020 200 014 014 050 050 050 033 033 033 050 050 050 033
UR 500 200 700 100 050 200 200 200 100 1.00 3.00 300 3.00 200 200 200 300 3.00 3.00 200
FW 9.00 5.00 9.00 200 100 3.00 200 200 200 200 500 500 500 3.00 300 300 500 500 500 3.0
L 200 100 3.00 050 0.33 1.00 100 100 050 050 2,00 200 200 1.00 1.00 1.00 2.00 200 2.00 1.00
HR 3.00 200 500 050 033 1.00 100 050 050 1.00 100 200 200 1.00 100 1.00 200 2.00 3.00 1.00
UN 3.00 200 500 050 033 1.00 100 050 050 100 1.00 200 200 1.00 1.00 1.00 2.00 200 3.00 1.00
AF 500 200 7.00 1.00 050 200 200 200 100 1.00 300 3.00 300 200 200 200 300 3.00 300 2.00
NE 500 200 700 100 050 200 200 200 100 1.00 3.00 300 3.00 200 200 200 300 3.00 3.00 200
FC 100 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 100 1.00 050 0.50 1.00 100 100 1.00 1.00
HT 1.00 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 100 100 050 0.50 1.00 1.00 100 1.00 1.00
SH 100 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 100 1.00 050 0.50 1.00 100 100 1.00 1.00
FL 050 033 1.00 033 200 033 1.00 025 050 020 050 033 050 100 200 050 050 050 050 0.50
DB 033 025 050 025 100 020 050 017 033 014 033 025 033 050 100 033 033 033 033 033
FD 1.00 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 100 100 050 0.50 1.00 1.00 100 1.00 1.00
IN 100 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 1.00 1.00 0.50 0.50 1.00 100 100 1.00 1.00
FA 1.00 100 200 033 020 050 050 050 033 033 1.00 100 100 050 0.50 1.00 1.00 100 1.00 1.00
FF 050 033 100 014 011 033 020 200 014 014 050 050 050 033 033 033 050 050 050 033
HC 200 1.00 200 050 0.33 1.00 100 100 050 050 1.00 1.00 200 1.00 1.00 1.00 1.00 100 2.00 1.00
Total 44.83 2574 6450 10.54 8.68 18.69 18.23 19.75 10.79 11.30 28.83 30.58 32.83 19.66 21.16 2199 30.83 30.83 34.83 2199

Entumecimiento = NU, Sensacién de calor = FH, Temblor en las piernas = WL, Incapaz de relajarse = UR,
Miedo a que suceda lo peor = FW, Aturdimiento = LI, Corazén acelerado = HR, Inestable = UN, Miedo = AF,
Nervioso = NE, Sensaciéon de asfixia=FC, Manos temblorosas=HT, Temblores=SH, Miedo a perder el
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control=FL, Dificultad para respirar=DB, Miedo a morir=FD, Indigestién=IN, Desmayo=FA, Cara
enrojecida=FF, Sudor caliente/frio =HC.

Una vez obtenida la matriz ponderada de sintomas de ansiedad, el siguiente paso es obtener
la matriz de comparacion por pares normalizada, en la que cada dato obtenido en cada
columna de la primera matriz se divide por la suma de la puntuacion de cada sintoma

representado en esa misma matriz, ver Tabla 3.16.

Tabla 3.16. Matriz de comparacion por pares normalizada

Feature NU FH WL UR FW_ LU HR UN AF NE FC HT SH FL DB FD IN FA FF HC Total
NU 0.02 0.02 003 0.02 001 0.03 0.02 002 0.02 002 0.03 003 0.03 003 002 0.02 003 0.03 003 002 0.02
FH 0.04 0.04 003 0.05 004 0.05 005 005 0.05 004 0.03 003 0.06 005 005 005 003 0.03 006 0.05 0.04
WL 0.01 0.01 002 0.01 001 0.02 0.01 010 0.01 001 0.02 002 0.02 0.02 002 0.2 002 0.02 001 002 0.01
UR 0.11 0.08 0.11 0.09 006 011 0.11 010 0.09 009 0.10 010 0.09 0.10 0.09 0.09 010 0.10 0.09 0.09 0.09
FW 020 0.19 014 019 0.12 016 0.11 010 0.19 018 0.17 016 015 0.15 014 0.14 016 0.16 0.14 0.14 0.14
Ll 0.04 0.04 005 0.05 004 0.05 0.05 005 0.05 004 0.07 007 0.06 005 005 005 006 0.06 006 0.05 0.05
HR 0.07 0.08 008 0.05 004 0.05 005 003 0.05 009 0.03 007 0.06 005 005 0.05 006 0.06 009 0.05 0.06
UN 0.07 0.08 008 0.05 004 0.05 005 003 0.05 009 0.03 007 0.06 005 005 005 006 0.06 009 0.05 0.06
AF 0.11 0.08 0.11 0.09 006 011 0.11 010 0.09 009 0.10 0.10 0.09 0.10 0.09 0.09 010 0.10 0.09 0.09 0.10
NE 0.11 0.08 0.11 0.09 006 011 0.11 010 0.09 009 0.10 010 0.09 0.10 0.09 0.09 010 0.10 0.09 0.09 0.09
FC 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 003 003 0.03 003 0.03 003 0.03 003 002 0.05 003 0.03 003 005 0.03
HT 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 003 003 003 003 003 003 0.03 003 002 005 003 0.03 003 005 0.03
SH 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 0.03 003 0.03 003 0.03 003 0.03 003 002 0.05 003 0.03 003 005 0.02
FL 0.01 0.01 002 0.03 023 0.02 005 001 005 002 0.02 001 0.02 005 009 0.02 002 0.02 001 002 0.05
DB 0.01 0.01 001 0.02 012 0.01 0.3 001 0.03 001 0.01 001 0.01 003 005 0.2 001 0.01 001 0.02 0.05
FD 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 003 003 003 003 0.03 003 0.03 003 002 005 003 0.03 003 005 0.04
IN 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 0.03 003 0.03 003 0.03 003 0.03 003 002 0.05 003 0.03 003 005 0.03
FA 0.02 0.04 003 0.03 002 0.03 003 003 003 003 003 003 0.03 003 002 005 003 0.03 003 005 0.03
FF 0.01 0.01 002 0.01 001 0.02 0.01 010 0.01 001 0.02 002 0.02 002 002 0.2 002 0.02 001 002 0.02
HC 0.04 0.04 003 0.05 004 0.05 005 005 0.05 004 0.03 003 0.06 005 005 005 003 0.03 006 005 0.04
Total 1.00 100 1.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00 100 1.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00 20

Entumecimiento = NU, Sensacién de calor = FH, Temblor en las piernas = WL, Incapaz de relajarse = UR,
Miedo a que suceda lo peor = FW, Aturdimiento = LI, Corazén acelerado = HR, Inestable = UN, Miedo = AF,
Nervioso = NE, Sensacidon de asfixia=FC, Manos temblorosas=HT, Temblores=SH, Miedo a perder el
control=FL, Dificultad para respirar=DB, Miedo a morir=FD, Indigestion=IN, Desmayo=FA, Cara
enrojecida=FF, Sudor caliente/frio =HC.

Para finalizar con el método y para determinar el peso que tiene cada uno de los sintomas de

ansiedad respecto de cada uno de ellos, en la Tabla 3.17 se observa la tabla de porcentajes.

Tabla 3.17 Porcentaje de valores de sintomas

Sintoma Porcentaje
Entumecimiento 2
Sensacién de calor 4
Tambaleos en las piernas 1
incapaz de relajarse 9
Miedo a que suceda lo peor 14
Mareado

corazodn acelerado

Inestable 6
Asustado 10
Nervioso 9
Sensacion de ahogo 3
Manos temblando 3
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Sintoma Porcentaje

Tembloroso 2
Miedo a perder el control
Dificultad para respirar
miedo a morir
Indigestion

Débil

cara sonrojada

=N W W ks 0 »

Sudor frio/calor
Total 100

Determinar la relacién entre las emociones y los sintomas de la ansiedad

Para cumplir con el objetivo de encontrar las equivalencias entre sintomas y emociones, se
inicio la deteccion de qué emociones componen cada uno de los 20 sintomas. Para realizar
esta conversion se tomaron como base los trabajos de Plutchik (Plutchik, 1982) (Plutchik,
2001). Cabe destacar que la APl de MeaningCloud® también los toma como base para
realizar sus analisis. En las obras de Plutchik se menciona que existen ocho emociones
primarias: tristeza, aversion, ira, miedo, alegria, confianza, anticipacion y sorpresa. Cabe
sefialar que para determinar qué sintomas corresponden a qué emociones, los especialistas
antes mencionados, contaron con una lista de los 20 sintomas definidos por Ahmed y las 8
emociones basicas segun Plutchik, cada uno de los especialistas definié el sintoma
correspondiente. relaciones emocionales y al final cuando cada uno tuvo sus relaciones
individuales, se compararon sus resultados y mediante un analisis de las relaciones se
aceptaron aquellas en las que coincidieron las respuestas de los especialistas y se defini6 qué
relacion correspondia. Cabe aclarar que en ninguno de los casos la alegria y la confianza se
relacionaron con los sintomas de la ansiedad, por lo que s6lo como maximo 6 emociones se

relacionaron con cada uno de los sintomas, como se observa en la Tabla 3.18.

Tabla 3.18 Equivalencia entre sintomas y emociones

Sintoma Emociones

Tristeza

Entumecimiento Aversion

Ira

Sorpresa

Sensacion de calor | Tristeza

Aversion
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Ira

Anticipacién
Tambaleos en las Tristeza
piernas Miedo
Anticipacién
) Tristeza
incapaz de
. Ira
relajarse -
Miedo
Anticipacién
Miedo o peor Tristeza
suceso Miedo
Anticipacién
Tristeza
Mareado Aversién
Ira

Anticipacién

corazén acelerado

Tristeza

Aversién

Miedo

Anticipacién

Inestable

Tristeza

Ira

Miedo

Anticipacién

Asustado

Miedo

Anticipacién

Nervioso

Tristeza

Miedo

Anticipacién

Sensacion de
ahogo

Tristeza

Aversion

Miedo

Anticipacion

Sintoma

Emociones

Manos temblando

Tristeza

Ira

Miedo

Anticipacién

Tembloroso

Tristeza

Ira

Miedo

Anticipacién

Miedo a perder el
control

Miedo

Anticipacién

Dificultad para
respirar

Tristeza

Miedo
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Anticipacién

miedo a morir Miedo
Anticipacién
Tristeza
Indigestion Ira
Miedo
Anticipacion
Débil Tristeza
Ira
Anticipacién

Tristeza

cara sonrojada Aversién
Miedo

Sorpresa

Tristeza

Aversion
Miedo

Anticipacién

Sudor frio/calor

Definir puntuaciones emociones-sintomas

Para realizar esta accién se definieron los valores correspondientes a la relacién sintoma-
emocion, lo cual se realizo6 de la siguiente manera: Primero se entregd un cuestionario a los
especialistas para que asignaran una puntuacion a cada uno de los valores de las equivalencias
obtenidas en la Tabla 3.18. Cada uno de los especialistas asignd un numero para la emocién
definida y que para el caso se detalla en la Tabla 3.19 como se observa en la primera fila de
dicha tabla, para el sintoma Tristeza se asignaron puntuaciones de acuerdo con las emociones
relacionadas, que en este caso fueron del primer médico especialista (MS1) 5 puntos por Ira,
2 puntos por aversién y 3 puntos por miedo, que en total sumaron 10. En la segunda fila,
Especialista 2 (MS2) asignd 7 puntos a Ira, 1 Aversion, 1 Miedo y 1 Tristeza, para un puntaje
total de 10. Luego en la tercera fila, el Especialista 3 asignd 7 puntos a Ira, 2 a Miedoy 1 a
Anticipacién con un puntaje total de 10. Finalmente, en la fila 4, se presenta el valor de
puntuacion del médico especialista (SM), que representa el promedio de las puntuaciones
otorgadas por cada uno de los especialistas y refleja el valor final otorgado para cada relacion
sintoma-emocion. Para la emocion Tristeza se obtiene un puntaje de 6.33, para Aversion 1

para Miedo 2, y para Anticipacion 0.66 lo que nos da un total de 9.99, que es el puntaje total
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para esa emocion definida por los médicos. Y como se observa para cada uno de los 20
sintomas se obtiene el valor correspondiente de la puntuacion definida por los especialistas.

Tabla 3.19 Puntajes sintomas-emociones

EMOCION

SINTOMA MS Tristeza Aversion

B

Miedo | Alegria | Confianza | Anticipacién Sorpresa
0 0 0 0 0

Entumecimiento MS1 1 3

MS2

MS3

SM

MS1

Sensacion de MS2

o |0 [0 |[o |[o (o

calor MS3
SM
MS1

Temblor en las MS2

piernas MS3
SM

incapaz de MS1

B SR SR ol P L [ SR | SR | R | S (= I (e T (o]

relajarse MS2

MS3
SM
MS1

Miedo a que MS2

suceda lo peor MS3

SM
MS1

Mareado MS2

E3
SM
MS1

Corazén MS2

acelerado MS3

SM
MS1

PN W W [N (W (o O O |; |co [N o N

Inestable MS2

MS3
SM
MS1

Asustado MS2

MS3
SM
MS1

N [~ [0 [N (O ([0 (A (O (A |[W [k [k |k |k [N O | IN |k O IN P N W |k NN W |0 W NN P Wk |k |k

Nervioso MS2

MS3
SM 2
MS1 1

o |©o |0 |0 |o 0o o |o o | |o |0 |0k [k [OoN |w o | |d|Oo |0 |0 |0 oo oo |jo o ook |o|w |o |k |O0|o
o |©o |0 |0 |o o o o o |k |O |0 |w (o oo (o|N |k |k |dMO |0 |0 |0 |w| o |jo|d|jO0 |0 (00 oo |00 N [N [0 (o
o |©o o |o |o oo |o o |o|o | |o oo o oo oo | |o|o|o|o|o|o|o|o|o oo oo |o|jo|o |o |o|o
o |o o | |o oo |o o |o|o || oo o oo o || |o|o|o|o|o|o|o|o|o oo oo |o|jo|o |o |o|o
~N O [ o o |o | | |0 o oo o | ||| o oo oo |o|o|o|o|o (o oo |o |0 o ||| |o |k NP

a |d o [~ [ O O O O [ [0 [0 |Id [0 o [ | O |O |0 |0 | |Id O | W IdjOd OO0 OO

R R R P R SR ISV T SR |
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EMOCION

Sorpresa

Anticipacion

Confianza

Alegria

Miedo

Ira

Aversion

Tristeza

MS
MS2

MS3

SM

MS1

MS2

MS3

SM

MS1

MS2

MS3

SM
MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3
SM

MS1
MS2

MS3

SM

SINTOMA

Sensacion de

ahogo

Manos temblando

Tembloroso

Miedo a perder el

control

Dificultad para

respirar

Miedo a morir

Indigestion

Débil

Cara sonrojada

Sudor frio/calor
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Ponderacion de las emociones relativas a los sintomas de la ansiedad

La tabla 3.20 muestra el conjunto de ponderaciones de las emociones respecto a los sintomas
de ansiedad.

Tabla 3.20 Ponderacién de las emociones relativas a los sintomas de la ansiedad

Emocion

Sintoma Tristeza Aversion Ira Miedo | Anticipacion Sorpresa
Entumecimiento 0.2 0.2 14 0 0 0.2
Sensacién de calor 0.8 0.4 2 0 0.8 0
Tambaleos en las piernas 0.2 0 0 0.6 0.2 0
incapaz de relajarse 1.8 0 2.7 2.7 1.8 0
Miedo a que suceda lo peor | 1.4 0 0 5.6 7 0
Mareado 1 15 1 0 1.5 0
Corazon acelerado 0.6 0.6 0 3 1.8 0
Inestable 2.4 0 0.6 2.4 0.6 0
Asustado 0 0 0 8 2 0
Nervioso 1.8 0 0 3.6 3.6 0
Sensacién de ahogo 0.3 0.3 0 1.5 0.9 0
Manos temblando 1.2 0 0.3 0.9 0.6 0
Tembloroso 0.6 0 0.2 0.6 0.6 0
Miedo a perder el control 0 0 0 4 1 0
Dificultad para respirar 0.5 0 0 3 15 0
miedo a morir 0 0 0 3.2 0.8 0
Indigestion 0.3 0 0.9 0.9 0.9 0
Débil 12 0 0.6 0 12 0
cara sonrojada 0.4 1.2 0 0.2 0 0.2
Sudor frio/calor 0.8 1.2 0 1.2 0.8 0

Finalmente, se multiplica el peso de las emociones respecto a los sintomas de ansiedad (ver
Tabla 26) por el peso de los sintomas obtenidos en la primera fase de este proceso (ver Tabla
25) para obtener el modelo final que ayuda a determinar la ansiedad del usuario. La Tabla

3.21 presenta el modelo final.
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Tabla 3.21 Modelo de deteccién de niveles de ansiedad

Sintoma Peso | Emocion Peso de la | Peso
relacionada | emocion final
relacionada
al sintoma
2 Tristeza 0.1 0.2
Entumecimiento Aversion 0.1 0.2
Ira 0.7 14
Sorpresa 0.1 0.2
4 Tristeza 0.2 0.8
Sensacion de calor Aversion 0.1 0.4
Ira 0.5 2.0
Anticipacién | 0.2 0.8
Temblor en las 1 Tristeza 0.2 0.2
piernas Miedo 0.6 0.6
Anticipacién | 0.2 0.2
9 Tristeza 0.2 1.8
incapaz de relajarse Ira 0.3 2.7
Miedo 0.3 2.7
Anticipacién | 0.2 1.8
Miedo a que suceda | 14 Tristeza 0.1 14
lo peor Miedo 0.4 5.6
Anticipacién | 0.5 7.0
5 Tristeza 0.2 1.0
Mareado Aversion 0.3 1.5
Ira 0.2 1.0
Anticipacién | 0.3 1.5
6 Tristeza 0.1 0.6
corazdn acelerado Aversion 0.1 0.6
Miedo 0.5 3.0
Anticipacién | 0.3 1.8
6 Tristeza 0.4 24
Inestable Ira 0.1 0.6
Miedo 0.4 24
Anticipacién | 0.1 0.6
Asustado 10 Tristeza 0.8 8.0
Anticipacién | 0.2 2.0
Nervioso 9 Tristeza 0.2 1.8
Miedo 0.4 3.6
Anticipacién | 0.4 3.6
3 Tristeza 0.1 0.3
Sensacion de ahogo Aversion 0.1 0.3
Miedo 0.5 1.5
Anticipacién | 0.3 0.9
Manos temblando 3 Tristeza 0.4 1.2
Ira 0.1 0.3

106



Sintoma Peso | Emocion Peso de la | Peso
relacionada | emocion final
relacionada
al sintoma
Miedo 0.3 0.9
Anticipacién | 0.2 0.6
2 Tristeza 0.3 0.6
Tembloroso Ira 0.1 0.2
Miedo 0.3 0.6
Anticipacién | 0.3 0.6
Miedo a perder el 5 Miedo 0.8 4.0
control Anticipacién | 0.2 1.0
Dificultad para 5 Tristeza 0.1 0.5
respirar Miedo 0.6 3.0
Anticipacién | 0.3 1.5
Miedo a morir 4 Miedo 0.8 3.2
Anticipacién | 0.2 0.8
3 Tristeza 0.1 0.3
Indigestion Ira 0.3 0.9
Miedo 0.3 0.9
Anticipacién | 0.3 0.9
Débil 3 Tristeza 04 1.2
Ira 0.2 0.6
Anticipacién | 0.4 1.2
2 Tristeza 0.2 0.4
cara sonrojada Aversion 0.6 1.2
Miedo 0.1 0.2
Sorpresa 0.1 0.2
4 Tristeza 0.2 0.8
Sudor frio/calor Aversion 03 1.2
Miedo 0.3 1.2
Anticipacién | 0.2 0.8
TOTAL | 100 100

3.2.3.2. Etapa de diagndstico

En esta etapa el prondstico de la ansiedad se obtiene a partir de los valores de emociones y
sintomas obtenidos y aplicando el modelo de deteccidon presentado anteriormente. Para
obtener, analizar y presentar resultados del modelo de deteccion del nivel de ansiedad, se
cre6 una plataforma de software que es responsable de los procesos antes mencionados y

para la cual se disefié una arquitectura que representa detalladamente cada uno de los pasos
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a realizar. con el fin de obtener pronosticos a partir de la informacion obtenida del usuario y

que permita observar la evolucion del trastorno tanto por el médico como por el usuario.

3.2.4 Esquema de la base de datos

3.2.4.1 Modelo relacional

A fin de representar de manera esquematica la manera de como se interrelacionan las
entidades definidas para ser representadas en una base de datos, en la Figura 3.9 se presenta
el modelo relacional correspondiente a los modelos desarrollados. Se crearon las siguientes
tablas con sus correspondientes campos: usuario, Datos usuario, antecedentes,
recomendacion_tratamiento, domicilio, X®, Reddit®, sintomas, resultados, pronostico. En
dicho modelo relacional se presentan las tablas definidas para el correcto funcionamiento del
modelo.
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id: int

usuario

red_social_id: varchar(255)
red_social_usuario: varchar(255)
red_social_nombre_completo: varchar(255)
register_date: timestamp
trastorno: int

1

usuario_id:id

-
| usuario_id:id

usuario_id:id |

usuario_id:id

usuario_id:id

reddit domicilio datos usuario twitter recomendacion_tratamiento
comentarios: text calle: varchar(50) nombre: varchar(50) comentarios: text| |trastorno:int
fecha: timestamp no_ext: int sexo: varchar(15) fecha: timestamp rango: varchar(20)
usuario_id: int no_int: int estatura: decimal(12,2) usuario_id: int nivel_trastorno: varchar(250)
id: int colonia: varchar(50) peso: decimal(12,2) id: int recomendacion: text
N ciudad: varchar(50) fecha_nacimiento: date 4 id- int
cp: varchar(6) tipo_sangre: varchar(10) 2
estado: varchar(50) numero_celular: varchar(20)
pais: varchar(50) correo: varchar(50)
usuario_id: int escolaridad: varchar(30)
id: int usuario_id: int
id: int
twitter_id:id
i EEEEEEE—————————————— — tv\rltler_ldlcl
reddit_id:id reddit_id:id ] twitter_id:id reddit_id:id
pronostico sintomas resuitados

emocion: varchar(50)
valor_obtenido: decimal
twitter_id: int

reddit_id: int

id: bigint unsigned

sintoma: varchar(50)
valor_obtenido: decimal(12,2)
twitter_id: int

reddit_id: int

id: int

resultado_obtenido: decimal(12,2)
message: varchar(250)

twitter_id: int

reddit_id: int
recomendacion_tratamiento_id: int

id: int

antecedentes

diabetes: tinyint(1)
hipertension: tinyint(1)
hepatitis: tinyint(1)
renal: tinyint(1)
cancer: tinyint(1)
infarto: tinyint(1)
trombosis: tinyint(1)
alzhaimer: tinyint(1)
usuario_id: int
parentesco: int

id: int

recomendacion_tratamiento_id:id

Figura 3.9 Modelo Relacional del modelo computacional para el pronéstico de depresion y ansiedad
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3.2.4.2 Diccionario de datos

Con el fin de identificar el esquema de almacenamiento de la base de datos, a continuacion,

se presentan la informaciéon de las tablas generadas, los nombres de campos, tipos y

descripcion de estos a fin de representar los elementos que integran dicho almacenamiento.

A continuacién, en la Tabla 3.22 se muestra la tabla principal que representa a los usuarios

la cual consta de columnas que muestran la informacion especifica de cada uno de ellos.

Tabla 3.22 usuario
usuario
Nombre_campo Tipo Descripcion
Id integer Clave Unica PK
red_social_usuario varchar (255) [Nombre de usuario en red social

red_social_nombre_completo

varchar (255) |Nombre completo usuario en red social

re

gister_date

timestamp Fecha en que se realiza el registro

trastorno

integer Tipo de analisis

En la Tabla 3.23, se presenta informacion especifica de cada usuario, como su nombre

completo, fecha de nacimiento, sexo, numero de teléfono, correo electrénico y otros datos

relevantes.

Tabla 3.23 datos_usuario

datos_usuario

Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave Unica PK
nombre varchar (50) | Nombre del usuario
Sexo varchar (15) | Sexo del usuario
estatura decimal Estatura del usuario
peso decimal Peso del usuario
fecha_nacimiento date Fecha de nacimiento del usuario
tipo_sangre varchar (15) | Tipo de sangre del usuario
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datos_usuario
numero_celular varchar (20) | Teléfono celular del usuario
correo varchar (50) | Correo del usuario
escolaridad varchar (30) | Escolaridad del usuario
usuario_id integer Clave del usuario FK

En la Tabla 3.24, se muestra la informacion especifica correspondiente al domicilio, como la

calle, nimero exterior, nimero interior, colonia, cddigo postal, ciudad y estado.

Tabla 3.24 domicilio

domicilio

Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave Unica PK
calle varchar (50) | Calle donde vive el usuario
no_ext integer NUmero exterior
no_int integer Numero interior
colonia varchar (50) | Colonia
ciudad varchar (50) | Ciudad
cp varchar (6) Caodigo postal
estado varchar (50) | Estado
pais varchar (50) | Pais
usuario_id integer Clave del usuario FK

A continuacidn, en la Tabla 3.25 se almacena informacion sobre los antecedentes médicos
de un paciente la cual es especialmente Util, ya que permite a los médicos tener un registro
completo de la historia médica de un paciente. Esta informacion se usa para tomar decisiones

informadas sobre el tratamiento y la atencion médica que se brinda al paciente.
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Tabla 3.25 antecedentes

antecedentes

Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave Unica PK
diabetes boolean Antecedente diabetes
hipertension boolean Antecedente hipertension
hepatitis boolean Antecedente hepatitis
renal boolean Antecedente renal
cancer boolean Antecedente cancer
infarto boolean Antecedente infarto
trombosis boolean Antecedente trombosis
alzhaimer boolean Antecedente alzhaimer
parentesco integer Relacién padre/madre
usuario_id integer Clave del usuario FK

Enseguida en la Tabla 3.26, se guarda informacion relacionada a los comentarios de los

usuarios en la red social X®. En esta tabla se almacenan las publicaciones realizadas por un

usuario. Al tener esta informacion almacenada en la tabla, se accede a ella facilmente y se

utiliza para diferentes fines como, por ejemplo, realizar anélisis de redes sociales.

Tabla 3.26. twitter

X
Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave anica PK
comentarios texto Comentarios realizados

fecha

timestamp | Fecha y hora de comentario

usuario_id

integer

Clave del usuario FK

Como se muestra en la Tabla 3.27, se guarda informacion relacionada con las publicaciones

de los usuarios en Reddit®. Al tener esta informacién almacenada en la tabla, se accede a
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ella facilmente y se utiliza para diferentes fines como, por ejemplo, realizar analisis de redes

sociales.

Tabla 3.27 reddit

reddit
Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave Gnica PK
comentarios texto Comentarios realizados
fecha timestamp | Fechay hora de comentario
usuario_id integer Clave del usuario FK

A continuacién, la Tabla 3.28 muestra como se guarda informacion sobre los sintomas del

analisis realizado. En esta tabla se almacenan los resultados obtenidos del sintomay el ID de

la red social a la que es relacionada. Al tener esta informacion almacenada, los profesionales

médicos la utilizan para realizar diagndsticos o para llevar un seguimiento de la evolucion de

los sintomas de un paciente en el tiempo y hacer recomendaciones sobre el tratamiento

adecuado.

Tabla 3.28 sintomas

sintomas

Nombre_campo

Tipo

Descripcion

id integer Clave Unica PK
sintoma decimal | Sintomas definidos en modelo
valor_obtenido decimal | Valor obtenido al normalizar equivalencia

X_id

integer Clave red social X FK

reddit_id

integer Clave red social Reddit FK

En la Tabla 3.29, se guarda informacidn sobre las emociones de un texto analizado. En esta

tabla se almacenan los resultados obtenidos como cada emocion y el valor correspondiente.
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Tabla 3.29 pronostico

pronostico
Nombre_campo Tipo Descripcion
Id integer Clave Unica PK
emocién varchar (50) | Emociones equivalentes de la API
valor_obtenido decimal Valor obtenido del sintoma de la API
X_id integer Clave red social X FK
reddit_id integer Clave red social Reddit FK

La Tabla 3.30 muestra como se guarda informacion sobre las recomendaciones de un
tratamiento especifico. En esta tabla se almacenan datos como el rango, nivel de trastorno y
recomendacion. Las recomendaciones se utilizan para realizar tratamientos precisos y

efectivos para cada paciente.

Tabla 3.30 recomendacion_tratamiento

recomendacion_tratamiento
Nombre_campo Tipo Descripcion
id integer Clave unica PK
rango varchar (20) Rango del trastorno
nivel_trastorno varchar (250) Nivel del trastorno
recomendacion text Recomendacion de tratamiento

Finalmente, en la Tabla 3.31, se almacena informacion sobre los resultados de un analisis
realizado. En esta tabla se guardan datos como el resultado obtenido, red social con la que se
relaciona el resultado. Esta tabla es importante para almacenar y gestionar informacion sobre
los resultados de diferentes analisis realizados. Dicha informacidn se utiliza para la toma de

decisiones sobre un paciente.
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Tabla 3.31. resultados

resultados

Nombre_campo Tipo Descripcion
Id integer Clave Unica PK
resultado_obtenido decimal Resultado pronostico de depresion
message varchar (250) | Mensaje prondstico de depresion
X_id integer Clave red social X FK
reddit_id integer Clave red social Reddit FK
recomendacion_tratamiento_id integer Clave recomendacién tratamiento FK

3.2.5 Algoritmo del modelo computacional para la deteccién de
depresion y ansiedad

Otra parte importante dentro del disefio de un mdédulo de trabajo es el que representa
algoritmo en donde de manera esquematica se muestran todos y cada uno de los pasos a

seguir en la identificacion de depresion o ansiedad siguiendo el proceso secuencialmente.

La Figura 3.10 muestra el flujo de trabajo del modulo. El cual representa todos y cada uno

de los posibles pasos que sigue el usuario dentro de la aplicacion.

BEGIN
/1 Step 1: Recopilar las publicaciones de los usuarios de un periodo especifico
posts = collectPosts(user, period)

/I Step 2: Preprocesar los datos, incluida la tokenizacion y la eliminacion de
palabras vacias
processPost(post):

tokens = tokenize(post)

filteredTokens = removeStopWords(tokens)

return filteredTokens

processedPosts =[]

FOR EACH post IN posts DO
processedPosts. ADD(processPost(post))

END FOR

/1 Step 3: Detecta emociones en cada post
detectEmotions(post):
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emotions =[]

/I Implementar la 16gica para detectar emociones y su intensidad
/I emotions = [(emotionl, intensityl), (emotion2, intensity2), ...]
return emotions

postsWithEmotions =[]

FOR EACH post IN processedPosts DO
detected Emotions = detectEmotions(post)
postsWithEmotions. ADD(detected Emotions)

END FOR

/I Step 4: La intensidad se multiplica por el peso de cada emocién relacionada
con el sintoma de depresion/ansiedad
emotionWeights = {

"sadness”: 1.5,

"joy”: -1.0,
“anger”: 1.2,
“fear”: 1.3,

"surprise”: 0.5,
/I Agregar mds emociones y sus respectivos pesos

sumEmotionWeights(emotions):
total = 0
FOR EACH (emotion, intensity) IN emotions DO
weight = emotionWeights[emotion]
total += intensity * weight
END FOR
return total

/I Step 5: Sumar los resultados parciales obtenidos en el paso anterior para cada
sintoma
partialResults =[]
FOR EACH emotions IN postsWithEmotions DO
result = sumEmotionWeights(emotions)
partialResults. ADD(result)
END FOR

/I Step 6: Obtener la suma final de todos los valores obtenidos en el paso
anterior
finalSum =0
FOR EACH result IN partialResults DO
finalSum += result
END FOR
// Step 7: Determinar el nivel de depresion segiin los rangos dados
determineDepressionLevel (sum):
IF sum >= 80 AND sum <= 100 THEN
return "Depresion severa”
ELSE IF sum >= 60 AND sum <80 THEN
return ”Depresion moderadamente severa”
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ELSE IF sum >=40 AND sum < 60 THEN
return " Depresion moderada”
ELSE IF sum >=20 AND sum <40 THEN
return "Depresion leve”
ELSE
return "Depresion minima”
END IF
depressionLevel = determineDepressionLevel(finalSum)
PRINT "El nivel de depresion del usuario es: " + depressionLevel

/1 Step 8: Determinar el nivel de ansiedad segtin los rangos dados
determine AnxietyLevel(sum):
IF sum >=71.5 AND sum <= 100 THEN
return " Ansiedad severa”
ELSE IF sum >=47.7 AND sum <71.4 THEN
return " Ansiedad moderada”
ELSE IF sum >=23.9 AND sum <47.6 THEN
return " Ansiedad leve”
ELSE
return " Ansiedad minima”
END IF
anxietyLevel = determineAnxietyLevel(final Sum)
PRINT "El nivel de Ansiedad del usuario es: " + anxietyLevel

END

Figura. 3.10 Algoritmo del modelo computacional para el prondstico de depresion y
ansiedad

El flujo de trabajo inicia con registro de usuario que se realiza en la sesion definida para el
mismo en donde una vez registrado podra ver la informacion concerniente a sus trastornos
mentales. Para el caso de la sesion de médico, una vez iniciada la misma, se observa la

informacion general y se tiene la opcidn de elegir entre una de las siguientes acciones:

Visualizar usuarios registrados: se muestra una lista de los usuarios registrados como

pacientes del médico.

Visualizar informacion de usuario: Una vez que se selecciona un usuario en particular es

posible mostrar su informacion personal y actualizar los datos que se desee.

Realizar analisis (pronostico) de depresion o ansiedad: a partir de la lista de pacientes
existentes y de la eleccion de uno en especifico se podra seleccionar el idioma ademas de la

red social y se ejecuta el mecanismo por el cual se realiza el pronéstico en el cual se elige la
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cantidad de comentarios a procesar y por medio del modelo de deteccidn de depresion o
ansiedad se obtiene una puntuacién de 0 a 100 con la que se clasifica al usuario en un rango
(nivel de depresién o ansiedad) indicandose las recomendaciones médicas para el usuario

analizado.

Consultar reportes por usuario: aqui el usuario serd capaz de visualizar los reportes de
andlisis de las cuentas de X® y Reddit® generados previamente, con la opcion de ser filtrarlos
por red social, por nombre de usuario o por fecha. Dicho reporte muestra de manera general
la informacidn personal del usuario, el nivel de depresion y/o ansiedad generado, asi como
los valores de las puntuaciones obtenidas por el modelo para las emociones y los sintomas
correspondientes. Ademas, de que al seleccionar un reporte es posible imprimirlo, creandose

en formato PDF y con la posibilidad de descargarlo.
3.2.6 Disefio de Mockups

A fin de representar graficamente la estructura de disefio de la aplicacion se realizaron los

mockups correspondientes los cuales se muestran en el anexo A.
3.3 Etapa de desarrollo

A fin de representar esta etapa mas explicitamente la misma se presenta en el anexo B.
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CAPITULO 4 RESULTADOS Y DISCUSION

Como parte de la metodologia definida se determind la etapa de desarrollo para
la cual a continuacion en los dos casos de estudio se presenta la etapa de
desarrollo de la aplicacién web para los modulos de deteccion de depresion y
ansiedad, asi como las pruebas correspondientes realizadas a dichos modulos.

En el Anexo A se presenta el desarrollo de los servicios de almacenamiento.

4.1Caso de estudio 1: Deteccidn de niveles de depresion en X®

El presente caso de estudio consiste en detectar niveles de depresion en pacientes que realizan
comentarios en la red social X®. Para ello, la evaluacion se realiz6 por especialistas del area
psicoldgica. Para cumplir con el objetivo planteado se desarrollé una plataforma denominada
Mental Health, la cual se programo en los lenguajes PHP y Java. Dicha plataforma se disefié
para registrar la informacion del paciente, obtener los comentarios ingresados, registrar datos
de los médicos especialistas, asi como la plataforma requerida para procesar los comentarios
y un prondstico correspondiente a los niveles de depresion detectados por los comentarios de
dichos pacientes. Se realizaron evaluaciones en la plataforma Mental Health con el fin de
determinar la certeza en la identificacion de niveles de depresion. La descripcion general del

escenario del caso de estudio se presenta a continuacion.

4.1.1 Deteccion de niveles de depresion. Se utilizé la plataforma Mental Health para
comprobar el estado de salud de 20 pacientes de los cuales 13 se diagnosticaron previamente
como deprimidos y 7 como no deprimidos. Los pacientes necesitan disponer de una cuenta
de X® vy los dispositivos informaticos necesarios para escribir sus comentarios cuando
quieran. Se les pidio que publicaran al menos 3 tweets por dia, tweets que describieran sus
sentimientos durante un periodo de dos semanas. La muestra incluyo personas del mismo
rango de edad y de ambos sexos. Se les solicitd consentimiento para extraer los comentarios
de la mencionada red social a través del nombre de usuario (hashtag) indicando que es

unicamente con el fin de identificar niveles de depresion, lo anterior con el asesoramiento
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del médico especialista que los atiende. Los comentarios son extraidos y registrados en una
base de datos donde son almacenados para utilizarlos con la finalidad ya descrita.

4.1.1.1 Monitorizacion del paciente

Las variables a utilizar para la deteccion de niveles de depresion son las mencionadas
anteriormente como las emociones obtenidas de los comentarios a través de la aplicacion
MeaningCloud y los sintomas definidos por Ahmed et. Al. La figura 4.1 muestra el panel de

la plataforma enfocado al médico especialista.

pa— ol: 5 ol: P=)
- Citas Médiaos

septiombre de 2023 I R

Figura 4.1 Panel de control del especialista médico

En la interfaz enfocada al especialista se accede a: seleccion de pacientes atendidos por un
médico y citas. A continuacién, se explica detalladamente cada una de las opciones

presentadas a los especialistas.
4.1.1.2 Listado de pacientes.

Como primera opcion, se presenta el listado de pacientes del médico actual donde, se
observan los datos genéricos correspondientes a cada uno de los mismos, como nombre,
clinica, correo electrénico, nimero de dispositivo movil, fecha de registro, estado y acciones

a realizar se muestra en la Figura 4.2.
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Figura 4.2 Lista de pacientes
4.1.1.3 Comentarios obtenidos del paciente

Cuando se elige un paciente se presentan los comentarios extraidos de la red social X® con
el fin de obtener las emociones que son tristeza, alegria, Ira, miedo, confianza, aversion,
anticipacion y sorpresa, como se menciond anteriormente se utilizd la herramienta
MeaningCloud, la cual permite realizar dicho proceso. Para ejemplificar lo anterior, en la
Figura 4.3 a continuacion se presentan los tweets registrados obtenidos de un paciente.
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Figura 4.3 Comentarios obtenidos en X®

De los Tweets anteriores, como se observa en la Tabla 4.1, se presentan las emociones
identificadas y el valor correspondiente que la herramienta les asigna en valor decimal
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respecto al valor emocional que detecta, que, si bien es mas cercano a 1, denota un

sentimiento més fuerte y cuando esta mas cerca de 0 un valor emocional més débil.

Tabla 4.1. Valores de las emociones obtenidos con MeaningCloud

Emocion Valor API
Tristeza 0.22
Aversion 0.15
Ira 0.26
Miedo 1.0
Alegria 0.26
Confianza 0.11
Anticipacion 0.41
Sorpresa 0.07

4.1.1.4 Reglas para la deteccion de niveles de depresion. Para determinar si el
modelo propuesto permite detectar el nivel de depresion del paciente a partir de tweets, se
compararon las puntuaciones obtenidas mediante la aplicacion del cuestionario PHQ-9
(Kroenke et al., 2001) (Kroenke et al., n.d.) con las obtenidas por el modelo desarrollado,
durante el periodo de seguimiento. Segun el cuestionario PHQ-9 se definen los siguientes 5
rangos en funcion del grado de afectacion de la depresion y que es el mismo que se aplico en
el modelo desarrollado, pero con rangos de 0 a 100:

Una puntuacion de 0 a 4: Indica ausencia o presencia minima de sintomas depresivos. Esto

sugiere que es poco probable que la persona tenga un trastorno depresivo significativo.

Una puntuacién de 5 a 9: indica una presencia leve de sintomas depresivos. La persona
experimenta algunos sintomas depresivos, pero esto no se considera un nivel significativo de

depresion.

Una puntuacion de 10 a 14: Indica una presencia moderada de sintomas depresivos. Los
sintomas afectan la vida diaria de la persona y en su caso requerir intervenciones o

tratamiento.

Una puntuacion de 15 a 19: indica una presencia moderadamente grave de sintomas
depresivos. Es probable que la persona esté experimentando dificultades importantes

relacionadas a los sintomas depresivos, y es posible considerar una intervencion terapéutica.
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Una puntuacién de 20 o més: indica una presencia grave de sintomas depresivos. La persona
experimenta una depresion significativa que afecta significativamente su funcionamiento

diario. Se recomienda una intervencion terapéutica urgente.

Como se observa, existen 5 rangos utilizados por el cuestionario PHQ-9 de la misma manera
que nuestro modelo utiliza estos rangos, por lo que una vez establecida dicha paridad, y a

partir de la informacion anterior, se definieron las siguientes reglas (Ver Figura 4.4).
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e
Figura 4.4 Reglas para la deteccidn de niveles de depresion.
4.1.1.5 Prondstico para la deteccidn de niveles de depresion.

A continuacidn, y para determinar los niveles de depresion a partir de los comentarios escritos
por el paciente, se aplica el modelo junto con las emociones obtenidas por la herramienta
MeaningCloud a partir del comentario escrito por el usuario (ver Tabla 4.1), resaltando que
solo las emociones obtenidas se evallian y se ponen en cero aquellas que no indican presencia,

asi como en los casos en los que los especialistas no asignaron valor a algunas emociones.

Tabla 4.2. Aplicacién del modelo de deteccion de niveles de depresion

Sintoma Peso Emocion Peso de la | Peso Valor
relacionada emocion final normalizado
respecto al

sintoma

Llanto 15 Tristeza 0.7 10.5
Ira 0.066 0.99 5.770
Miedo 0.2 3
Anticipacion 0.033 0.495
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Sintoma Peso | Emocién Peso de la | Peso Valor
relacionada emocion final normalizado
respecto al
sintoma

Autocritica 11 Tristeza 0.266 2.926
Aversion 0.333 3.663
Ira 0.266 2.926 3202
Miedo 0.1 1.1
Anticipacién 0.033 0.363

sentimiento de | 9 Tristeza 0.333 2.997

castigo Ira 0.533 4.797 2.928
Miedo 0.1 0.9
Anticipacién 0.033 0.297

Pérdida de placer | 7 Tristeza 0.3 2.1
Aversion 0.1 0.7
Ira 0.266 1.862 2:5%6
Miedo 0.133 0.931
Anticipacién 0.2 14

Pesimismo 6 Tristeza 0.133 0.798
Aversion 0.133 0.798
Ira 0.466 2.796 2.0%0
Miedo 0.1 0.6
Anticipacién 0.166 0.996

Pérdida de interés | 6 Tristeza 0.4 24
Ira 0.1 0.6 2.382
Miedo 0.133 0.798
Anticipacién 0.366 2.196

Agitacion 5 Ira 0.166 0.83
Miedo 0.1 0.5 1.254
Anticipacién 0.166 0.83
Sorpresa 0.566 2.83

Indecision 5 Tristeza 0.133 0.665
Miedo 0.533 2.665 3493
Anticipacién 0.333 1.665

Tristeza 4 Tristeza 0.633 2.532
Aversion 0.1 0.4 1.525
Miedo 0.2 0.8
Anticipacién 0.66 2.64

Pensamiento 4 Tristeza 0.5 2

suicida Aversion 0.066 0.264
Ira 0.033 0.132 1560
Miedo 0.166 0.664
Anticipacién 0.233 0.932

Irritabilidad 4 Tristeza 0.1 0.4
Aversion 0.266 1.064
Ira 0.4 1.6 1.110
Miedo 0.066 0.264
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Sintoma Peso | Emocién Peso de la | Peso Valor
relacionada emocion final normalizado
respecto al
sintoma
Anticipacién 0.1 0.4
Sorpresa 0.066 0.264
Cambios en 4 Tristeza 0.3 1.2
apetito Aversiéon 0.366 1.464
Ira 0.066 0.264 1:5%8
Miedo 0.233 0.932
Anticipacién 0.033 0.132
4 Tristeza 0.3 1.2
dificultad de Aversion 0.133 0.532
concentracion Ira 0.066 0.264 1.657
Miedo 0.2 0.8
Anticipacién 0.266 1.064
Sorpresa 0.033 0.132
4 Tristeza 0.433 0.9
Cansancio Aversioén 0.166 0.9
Ira 0.066 0.5 1567
Miedo 0.2 0.5
Anticipacién 0.133 0.2
3 Tristeza 0.5 1.5
Fracaso pasado Aversion 0.033 0.099
Ira 0.1 0.3 1343
Miedo 0.266 0.798
Anticipacién 0.1 0.3
3 Tristeza 0.3 0.9
Cambios en el Aversién 0.233 0.699
patrén de suefio. Ira 0.1 0.3 1.266
Miedo 0.266 0.798
Anticipacién 0.066 0.198
Sorpresa 0.033 0.099
2 Tristeza 0.3 0.6
Autodesprecio Aversion 0.266 0.532 0.476
Ira 0.3 0.6
Anticipacién 0.133 0.266
2 Tristeza 0.3 0.6
Inutilidad Aversién 0.2 0.4
Ira 0.1 0.2 0.783
Miedo 0.2 0.4
Anticipacion 0.3 0.6
1 Tristeza 0.4 0.4
Sentimiento  de Aversion 0.2 0.2 0.459
culpa Miedo 0.3 0.3
Anticipacién 0.1 0.1
1 Tristeza 0.533 0.533 0.414
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Sintoma Peso Emocion Peso de la | Peso Valor
relacionada emocion final normalizado
respecto al

sintoma

Pérdida de Aversiéon 0.1 0.1
energia Ira 0.033 0.033
Miedo 0.233 0.233
Anticipacién 0.1 0.1
Nivel de
37.32
depresiéon

El modelo ya definido agrega 2 nuevos valores en la Tabla 4.2, el primer dato se llama Valor
Normalizado, el cual representa la suma de las multiplicaciones del valor del Peso Final por
el valor de Api, valor obtenido de las emociones correspondientes, que en la Tabla 4.1 se
presentaron. El segundo dato llamado nivel de depresion es la suma de todos los valores
normalizados. En esta parte se realiz6 una férmula para generalizar la conversion de valores,

la cual quedo definida de la siguiente manera:

Nivel de depresion =
ValorNormalizadol(PesoFinall*ValorApil+PesoFinal2*ValorApi2+...+PesoFinalN*
ValorApiN)

+...

+

ValorNormalizado2(PesoFinall*ValorApil+PesoFinal2*ValorApi2+...+PesoFinalN*
ValorApiN)

+...
N

Como se observa, el valor de 37.32 obtenido por el modelo se encuentra dentro del rango de
20 a39.99, lo que representa un estado “Leve” lo que concuerda con el rango del cuestionario
PHQ-9.
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4.1.1.6 Generar diagndstico

Una vez elegidos los comentarios a analizar del paciente, se elige la opcion de generar un
diagndstico, donde una vez aplicado el modelo se presenta el prondstico del paciente

correspondiente como se muestra en la Figura 4.5.

Resultado: Depresion Leve.

Resultado Obtenido: 37.30

Figura 4.5 Diagnostico de depresion
4.1.1.7 Sintomas de depresion detectados.

A continuacidn, se elige la opcidn de los sintomas definidos en el modelo y presentarlos junto

con los valores obtenidos, como se muestra en la Figura 4.6.

Figura 4.6 Sintomas de depresion
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4.1.1.8 Emociones de depresion detectadas.

Asimismo, si se desea se presentan las emociones obtenidas por la API de MeaningCloud,

como se muestra en la Figura 4.7.

Figura 4.7 Emociones de depresion.
4.1.1.9 Reporte de depresion

Finalmente, se genera un reporte que contiene los datos del paciente junto con la informacion
obtenida del diagnostico de depresion junto con las emociones y sintomas obtenidos, como

se observa en la Figura 4.8

Fecha del Reporte " ]
2111112023 'MENIAI. HEALTH

Diagnéstico del Paciente

Dy

Martines

martinen@mensal-bealiheom mx

Figura 4.8 Reporte de depresion
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4.1.1.10 Validacion

Para determinar si el modelo propuesto permite detectar correctamente el nivel de depresion

del paciente a partir de publicaciones en redes sociales, se compararon los resultados

proporcionados por el sistema Mental-Health con los obtenidos a través del cuestionario

PHQ-9 [43][44] que permite identificar el nivel de depresion que una persona presenta en un

periodo de dos semanas. Este cuestionario consta de 9 preguntas con 4 posibles respuestas (0

a 3) dando como resultado una puntuacion entre 0 y 27. Con base en la puntuacion obtenida

se diagnostica al paciente un nivel de depresion segun los rangos indicados en el inciso 4.1.5.

Resultados de la validacion

Primero, se pidio a los 20 pacientes que respondieran el cuestionario PHQ-9, luego, los

resultados obtenidos se compararon con los niveles de depresion proporcionados por el

sistema denominado Mental-Health. Los resultados de la comparacion se muestran en la
Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Niveles de depresion detectados

Paciente | Comentarios | Periodo de Valores del Sistema Mental-health Valores del
tiempo cuestionario PHQ-9

1 10 01/01/23-14/01/23 | 53.79 -Deprimido-Moderado 13 -Deprimido

2 15 01/01/23-14/01/23 | 48.74 - Deprimido-Moderado 04 -No deprimido

3 22 01/01/23-14/01/23 17.30 -No Deprimido-Minimo 02 -No deprimido

4 8 01/01/23-14/01/23 | 13.39 -No deprimido-Minimo 02 -No deprimido

5 55 01/01/23-14/01/23 36.78 -Deprimido-Leve 09 -Deprimido

6 23 01/01/23-14/01/23 44.21 -Deprimido-Moderado 11-Deprimido

7 34 01/01/23-14/01/23 45.23 -Deprimido-Moderado 04 -No deprimido

8 65 01/01/23-14/01/23 67.09 -Deprimido-Moderadamente grave | 17 -Deprimido

9 10 01/01/23-14/01/23 12.09 -No deprimido-Minimo 08 -Deprimido leve

10 32 01/01/23-14/01/23 82.19 -Deprimido-Severo 21-Deprimido

11 29 01/01/23-14/01/23 45.98 -Deprimido-Moderado 12- Deprimido

12 14 01/01/23-14/01/23 14.23 -No deprimido-Minimo 03 -No deprimido

13 13 01/01/23-14/01/23 11.34 -No deprimido-Minimo 02 -No deprimido

14 26 01/01/23-14/01/23 59.27 -Deprimido-Moderado 14-Deprimido

15 37 01/01/23-14/01/23 34.32 -Deprimido-Leve 08 -Deprimido

16 76 01/01/23-14/01/23 49.50 -Deprimido-Moderado 12 -Deprimido

17 34 01/01/23-14/01/23 66.21 -Deprimido-Moderadamente grave | 04 -No deprimido

18 85 01/01/23-14/01/23 37.90 -Deprimido-Leve 09 -Deprimido

19 49 01/01/23-14/01/23 42.12 -Deprimido-Moderado 10-Deprimido

20 45 01/01/23-14/01/23 20.10 -Deprimido-Leve 05 -Deprimido
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Se utilizan muchas pruebas clinicas para indicar una enfermedad. Las pruebas identifican
correctamente la mayoria de las veces a pacientes con o sin enfermedad [45]. En este trabajo,
se utilizé la matriz de confusion [46] para determinar el rendimiento de clasificacion del
modelo propuesto. Para este propoésito, los pacientes a quienes el sistema proporciond un
nivel minimo de depresion se consideraron pacientes no deprimidos, mientras que los
pacientes con otros niveles de depresion se consideraron deprimidos. Los diagndsticos
proporcionados por el sistema se compararon con los diagnosticos proporcionados por los
especialistas. La Tabla 4.4 muestra la matriz de confusion obtenida por el modelo propuesto,

ademas, a continuacion, se presentan los valores estadisticos.

Tabla 4.4 Matriz de confusién y métricas

Niveles de depresién del cuestionario PHQ-9 Métricas
Mental-Health Severa | Moderadamente severa | Moderada | Leve | Minima | Precisién | Recall
niveles de depresion
Severa 0 0 0 0 0 0 0
Moderadamente severa 0 8 0 0 0 1.0 1.0
Moderada 0 0 8 0 0 1.0 1.0
Leve 0 0 0 1 1 1.0 0.5
Minima 0 0 2 1 4 0.8 0.57

A partir de lo anterior, se infieren varias conclusiones sobre el desempefio de
clasificacion del modelo para diferentes niveles de depresion segin lo evaluado por el
Cuestionario PHQ-9:

e Depresion severa: EI modelo no identific casos de depresion severa porque no hubo
personas gue tuvieran comentarios que indicaran un alto nivel de depresion.

e Depresion moderadamente severa: EI modelo muestra una precision y recall buena
para una depresion moderadamente severa. Esto indica que el modelo identifica

correctamente todos los casos de depresion moderadamente severa y que todas las
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predicciones realizadas por el modelo para la depresion moderadamente severa son
precisas.

e Depresion moderada: EI modelo muestra una precision y recall buena para una
depresién moderada. Esto indica que el modelo identifica correctamente todos los
casos de depresion moderada y que todas las predicciones realizadas por el modelo
para la depresion moderada son precisas.

e Depresion leve: EI modelo tiene una precision de 1,0. Como solo se presentaron dos
casos, su recall es de 0,5; en este punto, la puntuacion del caso incorrecto, “minimo”,
estuvo muy cerca de “leve” (el correcto), lo que se debe a la similitud en los
comentarios.

e Depresion minima: la precision del modelo para la depresion minima es 0,8, lo que
significa que el 80% de los casos previstos como depresion minima son correctos. Su
recall es de 0,57, lo que indica que identifica correctamente el 57% de los casos de
depresién minima. Ademas de este punto, podemos decir que, en algunos casos,
comentarios muy negativos o muy positivos sobre las emociones de mayor valor

pueden afectar al resultado obtenido.

Teniendo en cuenta los datos anteriores se observa que el modelo creado si cumple con su
objetivo de determinar los niveles de depresion, ya que los pacientes fueron diagnosticados
con depresion por los especialistas mientras que algunos de los casos no contaban con un
diagnostico previo de depresion, por lo que se cumple el primer parametro que indica si
tienen algun rasgo depresivo, y el segundo, la media obtenida se encuentra dentro del rango
adecuado debido a la coincidencia de los valores definidos en el modelo desarrollado con

respecto a los valores definidos por el cuestionario PHQ-9.

4.2Caso de estudio 2: Deteccidn de niveles de ansiedad en Reddit®

El presente caso de estudio consiste en detectar niveles de ansiedad en pacientes que realizan
comentarios en la red social Reddit®. Para ello, la evaluacion se realizo por especialistas del
area psicoldgica. Para cumplir con el objetivo planteado se desarrolldo una plataforma
denominada Mental-Health, la cual se programé en los lenguajes PHP y Java. Dicha
plataforma se disefid para registrar la informacion del paciente, obtener los comentarios

ingresados, registrar datos de los médicos especialistas, asi como la plataforma requerida
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para procesar los comentarios y un prondstico correspondiente a los niveles de ansiedad
detectados por los comentarios de dichos pacientes. Se realizaron evaluaciones en la
plataforma Mental-Health con el fin de determinar la certeza en la identificacion de niveles
de ansiedad. La descripcion general del escenario del caso de estudio se presenta a

continuacion.

4.2.1 Deteccién de niveles de ansiedad. Se utilizé la plataforma Mental Health para
comprobar el estado de salud de 20 pacientes de los cuales 14 se diagnosticaron previamente
Ccomo ansiosos y 6 como no ansiosos. Los pacientes necesitan disponer de una cuenta de
Reddit® y los dispositivos informéaticos necesarios para escribir sus comentarios cuando
quieran. Se les pidi6 que publicaran al menos 3 tweets por dia, tweets que describieran sus
sentimientos durante un periodo de dos semanas. La muestra incluy6 personas del mismo
rango de edad y de ambos sexos. Se les solicitdé consentimiento para extraer los comentarios
de la mencionada red social a través del nombre de usuario (hashtag) indicando que es
unicamente con el fin de identificar niveles de ansiedad, lo anterior con el asesoramiento del
meédico especialista que los atiende. Los comentarios son extraidos y registrados en una base

de datos que los almacena para utilizarlos con la finalidad ya descrita.
4.2.1.1 Monitorizacion del paciente

Las variables a utilizar para la deteccion de niveles de ansiedad son las mencionadas
anteriormente como las emociones obtenidas de los comentarios a traves de la Aplicacion
MeaningCloud y los sintomas definidos por Ahmed et. Al. La figura 4.9 muestra el panel de

la plataforma enfocado al médico especialista.
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Figura 4.9 Panel de control del especialista médico

En la interfaz enfocada al especialista se accede a: seleccion de pacientes atendidos por un
médico y citas. A continuacién, se explica detalladamente cada una de las opciones

presentadas a los especialistas.
4.2.1.2 Listado de pacientes.

Como primera opcion, se presenta el listado de pacientes del médico actual donde, se
observan los datos genéricos correspondientes a cada uno de los mismos, como nombre,
clinica, correo electrénico, nimero de dispositivo movil, fecha de registro, estado y acciones

a realizar se muestra en la Figura 4.10.
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Figura 4.10 Lista de pacientes

4.2.1.3 Comentarios obtenidos del paciente

Cuando se elige un paciente se presentan los comentarios obtenidos de la red social Reddit®
con el fin de obtener las emociones que son tristeza, alegria, Ira, miedo, confianza, aversion,
anticipacion y sorpresa, como se menciond anteriormente se utilizd la herramienta
MeaningCloud, lo que nos permite realizar dicho proceso. Para ejemplificar lo anterior, en la

Figura4.11 a continuacion se presentan los comentarios registrados obtenidos de un paciente.
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Deteccidén ansiedad

Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, perc en lugar
de escuchar mis ideas, me interrumpid constantemente y me criticd sin
razdn aparente. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo
manejar la situacién

Deteccién ansiedad

Estuve en la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora,
finalmente me llamaron, el médico me atendid por cinco minutos, me
recetd medicamentos gue no me ayudaron en absoluto. Me senti muy
encjado vy frustrado porque senti gue no estaba siendo tratado
adecuadamente

Deteccidén ansiedad

Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino
comenzd a tocar misica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil v
necesitaba un poco de paz y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti
cada vez mas enfadado y frustrado

Deteccidén ansiedad

De repente, las luces se apagaron y el silencio inundd la habitacién. Miré
a mi alrededor, confundida ¥ asustada, hasta que de repente una voz
resond en mi cabeza. Era la woz de mi abuelo, que habia fallecido hace
afios. Me sobresalté, trate de entender lo que estaba sucediendo

Deteccién ansiedad

La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novia me
sorprendid con una cena romantica en nuestro aniversario., mi primera
reaccion fue de panico. No estaba acostumbrado a que alguien pusiera
tanto esfuerzo y atencion en mi. Me senti abrumado y sin saber cédmo
responder

Deteccidén ansiedad

Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estémago con
sensacion de gque algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas gue no
tienen sentido, como si mi gato comid lo suficiente o si cerreé la puerta.
Todo se sentia abrumador y agotador, pero no podia dejar de
preccuparme

L&
«»
(& ]
o
o
L&

Figura 4.11 Comentarios obtenidos en Reddit®

De los comentarios anteriores, como se observa en la Tabla 4.5, se presentan las emociones
identificadas y el valor correspondiente que la herramienta les asigna en valor decimal
respecto al valor emocional que detecta, que, si bien es mas cercano a 1, denota un

sentimiento mas fuerte y cuando esta mas cerca de 0 un valor emocional mas débil.

Tabla 4.5 Valores de las emociones obtenidos con MeaningCloud

Emociones Valores API

Tristeza 0.22
Aversion 0

Ira 0.26
Miedo 1
Alegria 0
Confianza 0

Anticipaciéon 0.41

Sorpresa 0.07
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4.2.1.4 Reglas para la deteccion de niveles de ansiedad.

Para determinar si el modelo propuesto permite detectar el nivel de ansiedad del paciente a
partir de comentarios, se compararon las puntuaciones obtenidas mediante la aplicacion del
cuestionario GAD-7(Day et al., 1999) con las obtenidas por el modelo desarrollado, durante
el periodo de seguimiento. Segun el cuestionario GAD-7 se definen los siguientes 4 rangos
en funcion del grado de afectacion de la ansiedad y que es el mismo que utilizamos en nuestro

modelo, pero con rangos de 0 a 100:

Una puntuacion de 0 a 4: Indica ausencia o presencia minima de sintomas ansiosos. Esto

sugiere que es poco probable que la persona tenga un trastorno de ansiedad significativo.

Una puntuacion de 5 a 9: indica una presencia leve de sintomas ansiosos. La persona
experimenta algunos sintomas ansiosos, pero esto no se considera un nivel significativo de

ansiedad.

Una puntuacion de 10 a 14: Indica una presencia moderada de sintomas ansiosos. Los
sintomas afectan la vida diaria de la persona y en su caso requerir intervenciones o

tratamiento.

Una puntuacion de 15 a 21: indica una presencia grave de sintomas ansiosos. La persona
experimenta una ansiedad significativa que afecta su funcionamiento diario. Se recomienda

una intervencién terapéutica urgente.

Como se observa, existen 4 rangos utilizados por el cuestionario GAD-7 de la misma manera
que nuestro modelo utiliza estos rangos, por lo que una vez establecida dicha paridad, y a
partir de la informacidn anterior, se definieron las siguientes reglas (Ver Figura 4.12)
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Figura 4.12 Reglas para la deteccidon de niveles de ansiedad.
4.2.1.5 Pronostico para la deteccion de niveles de ansiedad.

A continuacion, y para determinar los niveles de ansiedad a partir de los comentarios escritos
por el paciente, se aplica el modelo junto con las emociones obtenidas por la herramienta
MeaningCloud a partir del comentario escrito por el usuario (ver Tabla 4.6), resaltando que
solo las emociones obtenidas se evaltan y se ponen en cero aquellas que no indican presencia,

asi como en los casos en los que los especialistas no asignaron valor a algunas emociones.

Tabla 4.6 Aplicacion del modelo de deteccién de niveles de ansiedad

Peso Valor Valor
Sintoma Valor | Equivalencia | equivalencia API normalizado
Tristeza 0.2 0.22
Aversion 0.2 0
Entumecimiento 2 0.422
Ira 14 0.26
Sorpresa 0.2 0.07
Tristeza 0.8 0.22
Aversion 04 0
Sensacion de calor 4 1.024
Ira 2 0.26
Anticipacion 0.8 0.41
Tristeza 0.2 0.22
Temblores en las
1 Miedo 0.6 1 0.726
piernas
Anticipacion 0.2 0.41
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Peso Valor Valor
Sintoma Valor | Equivalencia | equivalencia API normalizado
Tristeza 1.8 0.22
Incapaz de Ira 2.7 0.26
9 4.536
relajarse Miedo 2.7 1
Anticipacion 1.8 0.41
Tristeza 14 0.22
Miedo a que
14 Miedo 5.6 1 8.778
suceda lo peor
Anticipacion 7 0.41
Tristeza 1 0.22
Aversidon 15 0
Mareado 5 1.095
Ira 1 0.26
Anticipacién 15 0.41
Tristeza 0.6 0.22
Aversion 0.6 0
Corazén acelerado 6 3.87
Miedo 3 1
Anticipacién 1.8 0.41
Tristeza 2.4 0.22
Ira 0.6 0.26
Inestable 6 3.33
Miedo 24 1
Anticipacién 0.6 041
Miedo 8 1
Asustado 10 8.82
Anticipacién 2 0.41
Tristeza 1.8 0.22
Nervioso 9 Miedo 3.6 1 5.472
Anticipacion 3.6 0.41
Tristeza 0.3 0.22
Sensacién de Aversion 0.3 0
3 1.935
asfixia Miedo 15 1
Anticipacion 0.9 0.41
Tristeza 1.2 0.22
Ira 0.3 0.26
Manos temblando 3 1.488
Miedo 0.9 1
Anticipacion 0.6 0.41
Tristeza 0.6 0.22
Ira 0.2 0.26
Tembloroso 2 1.03
Miedo 0.6 1
Anticipacion 0.6 0.41
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Peso Valor Valor
Sintoma Valor | Equivalencia | equivalencia API normalizado
Miedo a perder el Miedo 4 1
5 441
control Anticipacion 1 0.41
Tristeza 0.5 0.22
Dificultad para
5 Miedo 3 1 3.725
respirar
Anticipacion 15 0.41
Miedo 32 1
Miedo a morir 4 3.528
Anticipacion 0.8 0.41
Tristeza 0.3 0.22
Ira 0.9 0.26
Indigestion 3 1.569
Miedo 0.9 1
Anticipacién 0.9 041
Tristeza 1.2 0.22
Débil 3 Ira 0.6 0.26 0.912
Anticipacion 12 0.41
Tristeza 04 0.22
Aversion 1.2 0
Cara enrojecida 2 0.302
Miedo 0.2 1
Sorpresa 0.2 0.07
Tristeza 0.8 0.22
Aversion 1.2 0
Sudor caliente/frio 4 1.704
Miedo 1.2 1
Anticipacion 0.8 0.41
Resultado Ansiedad moderada 65.17

El modelo ya definido agrega 2 nuevos valores en la Tabla 4.6, el primer dato se llama Valor
Normalizado, el cual representa la suma de las multiplicaciones del valor del Peso Final por
el valor de Api, valor obtenido de las emociones correspondientes, que en la Tabla 4.6 se
presentaron. El segundo dato llamado nivel de ansiedad es la suma de todos los valores
normalizados. En esta parte se realiz6 una férmula para generalizar la conversion de valores,

la cual qued6 definida de la siguiente manera:
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Nivel de ansiedad =

ValorNormalizadol(PesoFinall*ValorApil+PesoFinal2*ValorApi2+...+PesoFinalN*
ValorApiN)

+...

+

ValorNormalizado2(PesoFinall*ValorApil+PesoFinal2*ValorApi2+...+PesoFinalN*
ValorApiN)

+...
N

Como podemos observar, el valor de 65.17 obtenido por el modelo se encuentra dentro del
rango de 47.7 a 71.4, lo que representa un estado “Moderado”, que concuerda con el rango
del cuestionario GAD-7.

4.2.1.6 Generar diagnostico

Una vez elegidos los comentarios a analizar del paciente, se elige la opcion de generar un
diagnostico, donde una vez aplicado el modelo se presenta el pronostico del paciente
correspondiente como se muestra en la Figura 4.13.

Resultado: Ansiedad Moderada
Resultado Obtenido: 65.17

Figura 4.13 Diagnéstico de ansiedad
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4.2.1.7 Sintomas de ansiedad detectados.

A continuacidn, se elige la opcidon de los sintomas definidos en el modelo y presentarlos junto

con los valores obtenidos por el mismo, como se observa en la Figura 4.14.

unabie to relax
Valor Obtenida 5.54

Figura 4.14 Sintomas de ansiedad
4.2.1.8 Emociones de ansiedad detectadas.

Asimismo, si se desea se presentan las emociones obtenidas por la APl de MeaningCloud,

como se muestra en la Figura 4.15.

Figura 4.15 Emociones de ansiedad.
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4.2.1.9 Reporte de ansiedad

Finalmente, se genera un reporte que contiene los datos del paciente junto con la informacion

obtenida del diagndstico de ansiedad junto con las emociones y sintomas obtenidos, como se

observa en la Figura 4.16

Fecha del Reporte y
21/11/2023 "MENI’AI. HEALTH

Diagnéstico del Paciente

7
7
J
J
/

Figura 4.16 Reporte de ansiedad
4.2.1.10 Validacion

Para determinar si el modelo propuesto permite detectar correctamente el nivel de ansiedad
del paciente a partir de publicaciones en redes sociales, se compararon los resultados
proporcionados por el sistema de Salud Mental con los obtenidos a través del cuestionario
GAD-7 (Day et al., 1999) que permite identificar el nivel de ansiedad que una persona
presenta en un periodo de dos semanas. Este cuestionario consta de 7 preguntas con 4
posibles respuestas (0 a 3) dando como resultado una puntuacion entre 0 y 21. Con base en
la puntuacion obtenida se diagnostica al paciente un nivel de ansiedad segln los rangos
definidos en el inciso 4.2.5 ya que tanto el cuestionario GAD-7 como el modelo propuesto
definen cuatro niveles de ansiedad.

Resultados de la validacion

Primero, se pidi6 a los 20 pacientes que respondieran el cuestionario GAD-7, luego, los
resultados obtenidos se compararon con los niveles de ansiedad proporcionados por el
sistema Mental.Health. Los resultados de la comparacion se muestran en la Tabla 4.7.
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Tabla 4.7 Niveles de Ansiedad detectados

Paciente | Comentarios | Periodo de Valores del Sistema Mental- Valores del cuestionario
tiempo health GAD-7

1 23 01/01/23-14/01/23 65.69 -ANSIEDAD-MODERADA 12-ANSIEDAD-MODERADA

2 12 01/01/23-14/01/23 7.75-SIN ANSIEDAD 4-SIN ANSIEDAD

3 15 01/01/23-14/01/23 58.65-ANSIEDAD-MODERADA 16-ANSIEDAD-MODERADA

4 28 01/01/23-14/01/23 69.00-ANSIEDAD-MODERADA 13-ANSIEDAD-MODERADA

5 34 01/01/23-14/01/23 57.68-ANSIEDAD-MODERADA 4-SIN ANSIEDAD

6 13 01/01/23-14/01/23 67.51-ANSIEDAD-MODERADA 12-ANSIEDAD-MODERADA

7 45 01/01/23-14/01/23 11.73-SIN ANSIEDAD 10-ANSIEDAD-MODERADA

8 33 01/01/23-14/01/23 85.58-ANSIEDAD-SEVERA 18-ANSIEDAD-SEVERA

9 19 01/01/23-14/01/23 66.60-ANSIEDAD-MODERADA 13-ANSIEDAD-MODERADA

10 32 01/01/23-14/01/23 67.00-ANSIEDAD-MODERADA 13-ANSIEDAD-MODERADA

11 18 01/01/23-14/01/23 65.85-ANSIEDAD-MODERADA 11-ANSIEDAD-MODERADA

12 26 01/01/23-14/01/23 70.67-ANSIEDAD-MODERADA 14-ANSIEDAD-MODERADA

13 37 01/01/23-14/01/23 | 08.78-SIN ANSIEDAD 4-SIN ANSIEDAD

14 25 01/01/23-14/01/23 | 63.06-ANSIEDAD-MODERADA 14-ANSIEDAD-MODERADA

15 56 01/01/23-14/01/23 | 08.25-SIN ANSIEDAD 4-SIN ANSIEDAD

16 44 01/01/23-14/01/23 | 05.22- SIN ANSIEDAD 3-SIN ANSIEDAD

17 37 01/01/23-14/01/23 | 69.65-ANSIEDAD-MODERADA 18-ANSIEDAD-MODERADA

18 23 01/01/23-14/01/23 | 58.80-ANSIEDAD-MODERADA 14-ANSIEDAD-MODERADA

19 14 01/01/23-14/01/23 01.35-SIN ANSIEDAD 2-SIN ANSIEDAD

20 8 01/01/23-14/01/23 85.29-ANSIEDAD-SEVERA 20-ANSIEDAD-SEVERA

Se utilizan muchas pruebas clinicas para indicar una enfermedad. Las pruebas identifican

correctamente la mayoria de las veces a pacientes con o sin enfermedad [45]. En este trabajo,

se utilizé la matriz de confusion [46] para determinar el rendimiento de clasificacion del

modelo propuesto. Para este proposito, los pacientes a quienes el sistema proporciond un

nivel minimo de ansiedad se consideraron pacientes sin ansiedad, mientras que los pacientes

con otros niveles de ansiedad se consideraron con ansiedad. Los diagnosticos proporcionados

por el sistema se compararon con los diagnésticos proporcionados por los especialistas. La

Tabla 4.8 muestra la matriz de confusion y métricas obtenidas por el modelo propuesto.

Tabla 4.8 Matriz de confusion y métricas

Niveles de ansiedad del cuestionario GAD-7 Métricas
Mental-Health Severa Moderada Leve | Ausencia |Precision | Recall
niveles de ansiedad
Severa 2 0 0 1 1
Moderada 0 11 0 0.92 1
Leve 0 0 0 0 0
Ausencia 0 1 0 0.83 1
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A partir de lo anterior, se infieren varias conclusiones sobre el desempefio de

clasificacion del modelo para diferentes niveles de ansiedad segin lo evaluado por el
Cuestionario GAD-7:

Ansiedad severa: el modelo muestra una precision y recall buenas para una ansiedad
severa. Esto indica que el modelo identifica correctamente todos los casos de ansiedad
severa y que todas las predicciones realizadas por el modelo para la ansiedad severa
son precisas.

Ansiedad moderada: el modelo muestra una precision de 0.92 y recall de 1 para una
ansiedad moderada. Esto indica que todas las predicciones realizadas por el modelo
para la depresion moderada son correctas.

Depresion leve: ElI modelo presenta valores en cero lo que indica que no hubo
comentarios que ingresaran en este rango.

Ansiedad minima: la precisién del modelo para la depresién minima es 0,83, lo que
significa que el 83% de los casos previstos como depresién minima son correctos. Su
recall es de 0,83, lo que indica que identifica correctamente el 83% de los casos de

ansiedad minima.

Ademas de este punto, podemos decir que, en algunos casos, comentarios muy negativos o

muy positivos sobre las emociones de mayor valor pueden afectar al resultado obtenido.

Teniendo en cuenta los datos anteriores se observa que el modelo creado si cumple con su

objetivo de determinar los niveles de depresion, ya que los pacientes fueron diagnosticados

con depresion por los especialistas mientras que algunos de los casos no contaban con un

diagnostico previo de depresion, por lo que se cumple el primer parametro que indica si

tienen algun rasgo depresivo, y el segundo, la media obtenida se encuentra dentro del rango

adecuado debido a la coincidencia de los valores definidos en el modelo desarrollado con

respecto a los valores definidos por el cuestionario PHQ-9.
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4.3 Discusion

Hoy en dia las enfermedades mentales se han convertido en un problema de salud mundial
porque las personas que las padecen presentan caracteristicas tales como pérdida de interés
por el trabajo, la diversion y las relaciones familiares. Entre estas enfermedades mentales la
que mas afecta a la poblacidn es la depresion, pues en casos extremos de esta enfermedad las
personas se suicidan. Asimismo, la ansiedad es un trastorno con una alta incidencia a nivel
mundial. La pandemia del coronavirus 2019 (COVID 19) contribuy6 en la magnificacion de
enfermedades mentales como la depresion y ansiedad por su explosivo crecimiento. A partir
de lo anterior, se han definido estrategias para identificar la depresion y la ansiedad en su
etapa mas temprana para dar un tratamiento médico que permita que los sintomas no
aumenten en las personas y mejoren su estado de animo con el objetivo de lograr una mejor
salud mental. La deteccidn de la depresion y la ansiedad en un principio se daba a través de
cuestionarios que los especialistas en enfermedades mentales aplicaban a los pacientes, como
el cuestionario PHQ-9 o el cuestionario GAD-7. Sin embargo, con la llegada de las nuevas
tecnologias de la informacion y la comunicacion, la deteccion de depresion o ansiedad se
puede realizar a través de los textos que escriben los usuarios en sus redes sociales. En este
trabajo se desarroll6 un sistema basado en un modelo que utiliza una herramienta de
Procesamiento de Lenguaje Natural para extraer las emociones y relacionarlas con los
sintomas que presenta una persona para identificar niveles de depresion o ansiedad
validandose con los cuestionarios ya mencionados. En el desarrollo de este modelo
participaron 3 especialistas en psicologia y psiquiatria quienes ayudaron a establecer los
valores adecuados a los sintomas y emociones encontradas. Sin duda, el modelo propuesto
presenta algunas limitaciones, como que las personas para ser diagnosticadas deben dar su
consentimiento para extraer sus publicaciones de las redes sociales, asi como generar
suficientes publicaciones. Asimismo, se requieren pruebas con un mayor nimero de
pacientes para determinar si este modelo podria ser utilizado por especialistas en

enfermedades mentales como herramienta de apoyo para el seguimiento de sus pacientes.
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CONCLUSIONES

Las enfermedades mentales causan un grave deterioro en el estado de &nimo de las personas
que lo padecen y por lo consiguiente afectan su modo de vida diario. Por ejemplo, en el
trabajo una persona no se desenvuelve correctamente si tiene algun trastorno mental. Las
enfermedades como la depresion y ansiedad son las que una gran parte de la poblacion padece
sin que existan programas de control de estas. Estos trastornos causan un grave deterioro en
las personas que las padecen dado a que por ejemplo aquellas que sufren depresion llegan al
suicidio.

El desarrollo de aplicaciones computacionales enfocadas a la mejora de la salud mental
crecio sostenidamente en los afios recientes. El uso de herramientas de la Inteligencia
Artificial como el Aprendizaje Automatico y el Procesamiento de Lenguaje Natural aplicado
al Analisis de Sentimientos de los textos que los usuarios escriben en sus redes sociales
permiten discernir respecto a los sentimientos que expresan con relacion a enfermedades
mentales. Dichos sentimientos 0 emociones expresadas de manera textual permiten a las
herramientas especializadas procesar la informacion y definir estados emocionales positivos,
negativos o0 neutros y una vez establecidos analizarse y a partir de ello determinar el estado
mental de una persona respecto a las enfermedades de mayor prevalencia como lo son la

depresion y la ansiedad.

Ante este contexto, se requieren herramientas avanzadas de Inteligencia Artificial
enfocadas a la extraccion de textos de las redes sociales que combinadas con técnicas de
Anaélisis de sentimientos permitan detectar enfermedades como depresion y ansiedad.

Como parte de las aportaciones realizadas por el presente trabajo de investigacion se

presentan las siguientes:

1. Se disefio un nuevo modelo de identificacidon de depresion y ansiedad que involucra
el Procesamiento de Lenguaje Natural y el Aprendizaje automatico.

2. Dicho modelo conto con el seguimiento y la validacion por parte de especialistas en
trastornos mentales que lograron determinar el peso de los sintomas que incluyen la

depresion y la ansiedad.
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Los sintomas definidos por los especialistas se acoplaron con las emociones que
pueden detectar las herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural con el fin de
determinar un valor para dichas emociones que permitieron definir rangos de
depresion y ansiedad obtenidos a partir de la aplicacion del modelo desarrollado.
Los rangos definidos para la deteccidn de depresion se emparejaron con los rangos
definidos en el cuestionario PHQ-9(Cuestionario de Salud del Paciente-9) como
sugerencia de los especialistas en trastornos mentales a fin de contar con una validez
cientifica de su aplicacién en los comentarios que se extraen de los medios sociales.
Los rangos definidos para la deteccion de ansiedad se emparejaron con los rangos
definidos en el cuestionario GAD-7(Desorden de Ansiedad Generalizado-7) como
sugerencia de los especialistas en trastornos mentales a fin de contar con una validez
cientifica de su aplicacién en los comentarios que se extraen de los medios sociales.
Se disefidé una arquitectura conformada en capas que indican la forma de cdmo se
integran todos los componentes involucrados en el procesamiento de la informacion
que permite determinar la depresion o ansiedad.

A partir de la arquitectura disefiada se desarrollé una plataforma denominada Mental-
Health que permitio la administracién de la informacidn concerniente a los pacientes,
el médico especialista, los diagnosticos de depresion o ansiedad, asi como toda la
informacidn especifica por diagndstico de los valores de las emociones y los sintomas
obtenidos por el modelo, y finalmente el reporte que concentra los datos del paciente

junto con el reporte del diagndstico que incluye sintomas y emociones.

Como conclusién a las aportaciones podemos indicar que el trabajo realizado en la

presente investigacion permitira a los médicos contar con una nueva herramienta para el

tratamiento de las dos enfermedades mentales que mas inciden actualmente en la salud

mental que afectan a la salud en general y que por lo general no se toman en cuenta por

ser enfermedades que no presentan signos fisicos en las personas.

Dado lo anterior podemos indicar que se cumplio el objetivo general, asi como los

objetivos especificos definidos al inicio del desarrollo de la investigacion. Asimismo, se

cumplio6 con la hip6tesis planteada a partir de la aplicacion del modelo desarrollado en

un caso de estudio por trastorno mental con los comentarios realizados por los usuarios
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analizados en el periodo definido por los especialistas y los cuestionarios que se aplicaron
para determinar niveles de depresion o ansiedad.

Trabajo a futuro

Se han realizado grandes esfuerzos para detectar los sintomas iniciales de depresion y
ansiedad que incidan en las primeras etapas de dichos trastornos para apoyar en la
reduccion de personas que los padecen. En el campo de la inteligencia artificial
actualmente se trabaja con el procesamiento del lenguaje natural que permite, a través de
los comentarios escritos por los usuarios de las redes sociales, identificar su estado de
animoy, en el caso de los trastornos mencionados, identificar los sintomas que presentan
y obtener niveles de los trastornos que permitan en una etapa temprana la intervencién
de médicos especialistas. Si bien existen diferentes tipos de estudios realizados al
respecto y que estan relacionados con el desarrollado del presente trabajo como modelos,
métodos, enfoques, sistemas, estudios, aplicaciones web, frameworks, clasificadores,
analisis, plataformas y algoritmos, no hemos encontrado ningun estudio. que se centre en
la deteccion de los sintomas que puede presentar una personay en la relacion que existe
con las emociones detectadas a través del analisis de los sentimientos mediante los
comentarios que escriben los usuarios en las redes sociales. Lo anterior nos permite
sentirnos motivados en el hecho de poder contribuir con el sector salud para mejorar el

estado de las personas. Como trabajo a futuro consideramos realizar lo siguiente:

» Ampliar la aplicacion del modelo de deteccion de depresion y ansiedad a otras
enfermedades mentales como la anorexia o la bulimia, que permitan a partir de la
extraccion de los comentarios en las redes sociales determinar los niveles de
afectacion en las personas.

» ldentificar redes sociales susceptibles de ser utilizadas a fin de extraer los
comentarios de las mismas como es el caso de Facebook, WhatsApp o Instagram.

» Ampliar el modelo de tal manera que también se pueda extraer informacion de
audio o video y que permitan la aplicacion del mismo para la deteccion de los

trastornos ya mencionados.
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» Aplicacion de herramientas de uso libre a fin de evitar el pago del servicio de
APIs de las redes sociales o almacenamiento y procesamiento de los comentarios
necesarios para la implantacion del modelo.

» Disefio de un algoritmo de Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje
Automatico que permita obtener las emociones de los textos y se integre al
modelo ya desarrollado.
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RECOMENDACIONES

Como parte de la investigacion realizada, el modelo creado y la aplicacion disefiada se

recomienda lo siguiente:

>

Verificar que siempre que se tomen en consideracion estudios realizados sobre
personas se solicite el consentimiento de uso de sus datos personales.

Tomar en cuenta que las condiciones de servicio del uso de las APIs de las redes
sociales cambian constantemente, trabajar con dos o mas redes sociales a fin de que
no se interrumpa el proceso de desarrollo de una investigacion.

Como parte de la validacién por parte de los especialistas en trastornos mentales es
conveniente contar con un amplio espectro de especialidades de médicos que
participan en el soporte de investigaciones sobre este ambito a fin de que se integren
proyectos mas completos y permitan una mejor aportacion cientifica a dichos
proyectos.

Ampliar el espectro de herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural a fin de
que se generen mas conjuntos de datos de la extraccion de emociones de los textos
que escriben los usuarios que permitan interrelacionarse a fin de obtener un mejor
parametro respecto al valor de las emociones.

Realizar una aplicacion exhaustiva de la plataforma Mental-Health por parte de los
paciente y médicos a fin de identificar el rendimiento, capacidad de procesamiento y

errores que se presenten al momento de ejecutar dicha plataforma.
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ANEXOS

Anexo A. Disefio de Mockups del modelo computacional de deteccion de
depresion y ansiedad

Para mostrar de manera visual cada uno de los mddulos de deteccion de depresion y
ansiedad, se presentan las interfaces de usuario, para las cuales se realizaron los mockups
que se presentan a continuacion. En dichos mockups se incluye, desde la entrada de los datos

hasta la representacion de las respuestas de la aplicacion.
A.1 Mockups del médulo de deteccion de depresion

La Figura A.1 presenta el Inicio de sesion a la aplicacidn, en esta seccion se le solicita
al usuario que se registre dando nombre y contrasefia o se realiza por alguna red social como
X® y Reddit®.

Mental-Health

o ® x Q ( https://mental-health.com.mx/login ) @

[l
E'u!nrn-nnun

Escriba su usuario o correo electronico

Escriba su contrasefia

< , Login con Twitter

< e Login con Reddit

[ Recordarme

Figura A.1 Inicio de sesion
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La Figura A.2 muestra el Panel del médico, en esta seccion se presenta la informacion
correspondiente a las actividades que realiza el medico respecto a la atencion de pacientes

que requieran atencion respecto a los trastornos de depresion o ansiedad.

Mental-Health
< C> X {3} (hups//menialheaihcomme/panel medics ) @
Total Patients P Total Appointments Total Teday Appointments Total Services
Dashboard 12 o = o o =
< CcToBER 2023 >
Pat t:
= rovents s = T W T F B
z 3 r s 3 7
= Appointments
e Encoun rers > ) a 10 T 1z 13 14
= Services >
s e 7 s 1A 20 21
22 23 24 25 26 27 28
Za 30 31
<

Figura A.2 Panel del médico

La Figura A.3 presenta la Lista de pacientes, en esta seccidn se presenta la lista de los
pacientes que atiende un médico en particular.

Mental-Health

< (::> x Q (Sttps//mental-health.com mx/lista-pacientes

) @& DO

R e “mEaLT

Patient List

Dashboard S=

Q, Search Patient by Name

9& Patients = [Name = [Clinic TEman = [Moblle = |Register = |Stat = |Actio :I
18 Diego Martin |Hospital Regional Rie Bl | martinez@mental-health.c [+52181889 |[3/09/2023 34

B Appointments 17 Diego Cruzal |[Hospital Regional Rio Bl [leo@mental-health.com.mx |+5218299 |4/09/2020 i
16 Natalia River |Hospital Regional Ric Bl |rivera@mental-health.com. [+5218499 [4/09/2021 |Active

"-!'BE nnnnn ters > 18

Carlos Vazqu |Hospital Regional Rio Bl |carli@mental-health.com.mx |+52185912 |4/09/2018 |Active
14 Magdaly Sali |Hospital Regional Rio Bl
D services > g . ¢

maggy@mental-health.com. |[+521898a |4/0a/2020 |Active

Figura A.3 Lista de pacientes
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En la Figura A.4 se presenta el Perfil del paciente, en esta seccion se presenta la informacion

personal correspondiente a un paciente seleccionado de la lista que atiende un médico en

particular.

Mental-Health
CI l::> > {} (hitps//mental-health.commx/lista-pacientes

martinez@ mental-health.com.mx

Basic Information
Dashboard First Name Last Name Email
l Diego | l Martinez l ] martinez@men |
e rPatients
Contact No. pos.
E Appointments

Gender*

LE Numberf~]

[F8/097/20 ) B [ Male [ Female

e Encounters >

Blood Group

[  ]-]

-
- Services >

(L3 Arxiety Diagnostic )

(_B Depression Dlognos!lc] Address

Contact Information

l Alvaro Obregon

Sty

Country Postal Code

[orizaba ]

[Mexice ] [Ga7==

Extra Detail

Twitter=

1

Reddit~

[ ®rocauvicDepresion

| [Feasicbeprasion ]

R save

Figura A.4 Perfil del paciente

La Figura A.5 presenta los Comentarios realizados por el paciente seleccionado, en esta

seccion se presenta la informacién personal correspondiente a los pacientes que atiende un
médico en particular a fin de realizar un andlisis de depresion.
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Mental-Health
<3 f__‘.> x Q (bttps//mental-health com mx/twitter-comments. ) @
Twitter Commaents
Dashboard

e e s Cr |

e Fationts me—rt—ﬂm Bate
(O] 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[14/09/20
g Appointments (o) 2 I feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[1470a720
@ 3 1 feel trapped in an cycle of negative thoughts. I can't stop worrying abeut the future and feel like I'm alway [14/0a720
WO Encounters > [S] 4 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts, I can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |14/09/20
= Services > (] 5 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[14/0a720
® 3 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/09/20
[o) 7 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. I can't stop werrying about the future and feel like I'm alway [14/0a/20
@ 2 1 feel trapped in an cycle of negative thoughts. I can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/09/20
@ o 1 feel trapped in an andiess cycle of negative thoughts. I can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/0a720
(O] 10 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[14/09/20
® 11 [l feel trapped in an endless aycle of negative thoughts. I can't stop Worrying about the future and feel like I'm alway [14/09720
® 12 |1 feel trapped in an cycle of negative thoughts. I can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/09/20
<] 13 | feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[14709720
@ 14 |1 feel trapped in an endless cyecle of negative thoughts. | can't stop werrying about the future and feel like I'm alway [14/09720
o] 15 |1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. I can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/09720
® 16 |1 feel trapped in an cycle of thoughts. I can't stop Worrying about the future and feel like I'm alway [14/09s20
(O] 17 1 feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. 1 can't stop worrying about the future and feel like I'm alway |[14/09/20
IS 18 [l feel trapped in an endless cycle of negative thoughts. | can't stop worrying about the future and feel like I'm alway [14/09/20

Ll

Figura A.5 Comentarios del paciente analisis de depresion

La Figura A.6 muestra el Diagnostico de depresion, en esta seccion se elige la opcion

permite presentar el diagnostico de depresion.

que

Mental-Health

< C> X {3} (cups//mertcihealthcommx/iista pacientas

AL EaLT

Dashboard
= ratients

= Appointments
-9"“ Encounters >

= Services >

martinez@mental-health.com.mx

Basic Information

First Name

Last Name Email

| B ]

Contact No.

l Martinez I

bos.. Gender*

EE Number

Blood Group

C

Profile

]

(LA Anxiety Diagnostic

]

[CYra——

gno. Address

Contact Information

l martinez@men I

[ 8709720 ) E [ Male [ Female

l Alvaro Obregén

City

Country Postal Code

[ orizaba

] [Mexico

1 [=#a72z

Extra Detai

Twitter*

Reddit*

l @ModuloDepresion ]

] ModuloDepresion |

Figura A.6 Opcion diagndstico de depresion

En la Figura A.7 se presenta el Resultado de diagndstico de depresion, en esta seccién se

presenta el nivel de depresion obtenido.
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Mental Health
<A > X {} (Ciseimenoihesihoom e meanicTasprasEion ) & D)
Twitter Comments
Dashboard - -
i osnrotsbiasnosies | I = V=P EHET e =S [ I = I e |, Por Ao
e Fatients
B Appointments
.y
e Encoun ters >

Figura A.7 Resultado de diagndstico de depresion

En la Figura A.8 se muestran los Sintomas de depresion, en esta seccion se presentan los
sintomas obtenidos correspondientes al trastorno de depresion.

Mental-Hearth
< T X {3 (nups/imentaihesith sommmoduio/deprossion

-

MENTAL HEALTH

Twitter Comments
Dashbeard -
é Generate Diagnostic
= Patients
B Appointments

lf® Encounters >

= Services >

Figura A.8 Sintomas de depresion

En la Figura A.9 se observan las Emociones de depresion, en esta seccidn se presentan las

emociones obtenidas de la herramienta MeaningCloud correspondientes al trastorno de
depresion.
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Figura A.9 Emociones de depresion

En la Figura A.10 se observa el Reporte clinico, , en esta seccion se presenta el reporte
completo del anélisis de niveles de depresion realizado al paciente.
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Figura A.10 Reporte clinico depresion

A.2 Mockups del modulo de deteccion de ansiedad

En la Figura A.11 se muestran los Comentarios realizados por el paciente seleccionado, en

esta seccion se presenta la informacion personal correspondiente a los pacientes que atiende
un médico en particular a fin de realizar un andlisis de ansiedad.
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Figura A.11 Comentarios del paciente analisis de ansiedad

En la Figura A.12 se presenta el Diagndstico de ansiedad, , en esta seccidn se elige la opcion

que permite visualizar el diagnostico de ansiedad.
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Figura A.12 Opcidn diagndstico de ansiedad

En la Figura A.13 se muestra el Resultado de diagnoéstico de ansiedad, , en esta seccion se

presenta el nivel de ansiedad obtenido.
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Figura A.13 Resultado de diagndstico de ansiedad

En la Figura A.14 se observan los Sintomas de ansiedad, en esta seccion se presentan los
sintomas obtenidos correspondientes al trastorno de ansiedad.
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Figura A.14 Sintomas de ansiedad

En la Figura A.15 se muestran las Emociones de ansiedad, en esta seccion se presentan las

emociones obtenidas de la herramienta MeaningCloud correspondientes al trastorno de
ansiedad.
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Figura A.15 Emociones de ansiedad

En la Figura A.16 se muestra el Reporte clinico, en esta seccion se presenta el reporte

completo del analisis de niveles de ansiedad realizado al paciente.
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Figura A.16 Reporte clinico ansiedad

173



Anexo B. Etapa de desarrollo

B.1 Diagrama de clases del modelo computacional de deteccion de
depresion y ansiedad

El modelo desarrollado utiliza servicios web para establecer una correcta comunicacion
entre el modelo y la informacion utilizada y generada por el. Dichos servicios web y el
modelo en general se disefiaron mediante un diagrama de clases para la deteccion de la

depresion y la ansiedad que se presentan a continuacion en la Figura A.17 y Figura A.18.

B.1.1 Diagrama de clases del modelo computacional para la deteccion
de depresion

Como se observa en la Figura B.1 el diagrama de clases incluye las clases que integran el
modelo computacional y las cuales se describen a continuacion con sus respectivas

caracteristicas.

Clases — Las clases que se observan en la figura se representan por medio de rectangulos con
los tres elementos de una clases que son los nombres de clase, atributos y métodos.
Asimismo, las clases que se utilizan son Usuario X®: con la que inicia el proceso de registro
de informacién del usuario en la red social X®; Tweets: que obtiene los comentarios
realizados en X®; UsuarioReddit: con la que inicia el proceso de registro de informacion del
usuario en la red social Reditt®; ComentarioReddit: que obtiene los comentarios realizados
en Reditt; Emociones: que registra las emociones extraidas de los comentarios las cuales son
obtenidas con la herramienta MeaningCloud; PronosticoDepresion: que representa el valor
obtenido al aplicar el modelo de deteccion de niveles de depresion; Reportes; que muestra de
manera gréafica la informacion de los niveles de depresion obtenidos a través de la utilizacion

del modelo.
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Atributos — Los atributos se registran como parte de la clase y para el caso de las clases ya
descritas, cada una de ellas integra cada uno de sus componentes a partir de la funcion que

cumplen dentro de la clase junto con los tipos de datos que representan.

Métodos. Representan las funciones que realiza una clase con los que se obtiene
informacion a partir de la funcidn que representan en el esquema dichos métodos los cuales
se describen de manera detallada en el inciso posterior.

También, como se observa en la figura ya definida existen relaciones entre las clases las
cuales se representan por medio de lineas que incluyen nimeros y palabras que indican la
relacion existente. Cuando hay mas de una asociacion entre dos clases se usa
un conector para mostrar estas relaciones dibujando lineas entre los objetos que representan

las clases.
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Figura B.1 Diagrama de clases del modelo computacional para la deteccién de depresion
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B.1.2 Diagrama de clases del modelo computacional para la deteccion de la ansiedad

Como se observa en la Figura B.2 el diagrama de clases incluye las clases que integran el modelo computacional y las cuales se describen

a continuacion con sus respectivas caracteristicas.

Clases — Las clases que se observan en la figura se representan por medio de rectangulos con los tres elementos de una clases que son
los nombres de clase, atributos y métodos. Asimismo, las clases que se utilizan son UsuarioX: con la que inicia el proceso de registro de
informacion del usuario en la red social X®; Tweets: que obtiene los comentarios realizados en X®; UsuarioReddit: con la que inicia el
proceso de registro de informacion del usuario en la red social Reditt; ComentarioReddit: que obtiene los comentarios realizados en
Reditt; Emociones: que registra las emociones extraidas de los comentarios las cuales son obtenidas con la herramienta MeaningCloud,
PronosticoAnsiedad: que representa el valor obtenido al aplicar el modelo de deteccidn de niveles de ansiedad; Reportes; que muestra

de manera grafica la informacion de los niveles de ansiedad obtenidos a través de la utilizacion del modelo.

Atributos — Los atributos se registran como parte de la clase y para el caso de las clases ya descritas, cada una de ellas integra cada uno

de sus componentes a partir de la funcién que cumplen dentro de la clase junto con los tipos de datos que representan.

Métodos. Representan las funciones que realiza una clase con los que obtiene informacion a partir de la funcion que representan en el
esquema dichos métodos se describen de manera detallada en el inciso posterior.

También, como se observa en la figura ya definida existen relaciones entre las clases las cuales se representan por medio de lineas que
incluyen nimeros y palabras que indican la relacion existente. cuando hay mas de una asociacion entre dos clases se usa un conector para

mostrar estas relaciones dibujando lineas entre los objetos que representan las clases.
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Figura B.2 Diagrama de clases del modelo computacional para la deteccion de la ansiedad
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B.1.3 Descripcion de métodos

Como se aprecia en las figuras anteriores, en cada una de las clases del diagrama existen
métodos, de los cuales la mayoria son servicios web. A continuacion, se presenta la definicion
formal de cada uno de los servicios desarrollados en el lenguaje de programacion Java,
mostrando el nombre del método, su descripcidn especificando cual es su funcidn, la entrada
que recibe y la salida que devuelve. Cabe indicar que los métodos para la deteccion de la
depresion y la ansiedad son los mismos con la salvedad que el método ObtenerPronostico
cambia a partir del trastorno que se quiera analizar. Asimismo, debido a que la comunicacion
se lleva a cabo a través de servicios web una ventaja clave de los dichos servicios es su
capacidad para facilitar la comunicacion entre diversas aplicaciones de software. Ademas,
cabe destacar que el uso de servicios web es independiente del lenguaje de programacion
utilizado, lo que resulta especialmente ventajoso en entornos donde coexisten diferentes
tecnologias o plataformas por lo cual junto con los métodos se describen los servicios

correspondientes. Los servicios desarrollados fueron los siguientes:

1. Servicio ObtenerTweetsPorld. Obtiene los tweets a partir del id en la cuenta de X

2. Servicio ObtenerTweetUnicoPorld. Recupera una publicacion especifica.

3. Servicio ObtenerUltimos10Tweets. Obtiene los Gltimos diez tweets realizados por el
usuario.

4. Servicio ObtenerUsuarioPorld. Obtiene la informacion de un usuario por su Id.

5. Servicio ObtenerUsuariosPorUserName. Obtiene la informacion de un usuario. Evita
utilizar la pagina Xld lo que evita salir de un programa para entrar a otro.
6. Servicio ObtenerTweetsRecientes. Recupera las publicaciones de un usuario.

7. Servicio ObtenerEmociones. Obtiene una lista de las emociones presentes en el texto
analizado.

8. Servicio ObtenerUsuarioPorDescripcion. Obtiene la informacion de un usuario en
Reddit®.

9. Servicio ObtenerPronosticoDepresion. Realiza el analisis correspondiente a la

depresion a partir de las publicaciones seleccionadas por el usuario en el modulo
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10. Servicio ObtenerPronosticoAnsiedad. Obtiene los siguientes resultados: pronostico
de ansiedad, mensaje, fecha, Id de usuario, emociones, lista de emociones, lista de

sintomas. Obtiene los resultados de un analisis especifico.

A continuacion, se definen las caracteristicas correspondientes a los servicios desarrollados.

En la figura B.3 se muestra el servicio ObtenerTweetsPorld.

ID: Integer (identificador Unico de

IDs: String (lista separada por este Tweet.)

comas de IDs de Tweets)
. Text: String (contenido del tweet)
Bearer Token: String (cadena de

texto provista al desarrollador) ID_TweetPadre: Integer del ID que

es padre en caso de que exista.

ObtenerTweetsPorld

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.3 Servicio ObtenerTweetsPorld

La Tabla B.1 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.1 ObtenerTweetsPorld

Servidor: http://52.4.108.197:5050
API: maestria-api

GET servidor/API/user/(userid)/summary/tweets

Datos requeridos.
e tweetld
Datos de salida
e  Publicacién buscada por su id
Userld: 1
Curl: curl -X 'GET' \

'http://52.4.108.197:5050/maestria-api/user/1/summary/tweets’' \
-H "accept: */*'
Request URL:
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/user/1l/summary/tweets

Response body:

"as "

id": 1,

"comment": "Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estdémago con sensaci
6n de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sentido, como si m
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http://52.4.108.197:5050/

i gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumador y agotador, p
ero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerv
iosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas

notaran lo que
e preguntaba si
iciles para mi.
a de que no era
a fachada, pero
uardia, como si

estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis, y m
alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones también eran dif
Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran cuent
tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba por mantener un
en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que siempre estoy en g
estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier momento. Es agota

dor y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo interminable de pensam
ientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento que siempre esto
y en un estado de tensién. Siento que tengo un nudo en el estémago todo el tiempo. No i
mporta cuanto intente relajarme, siempre siento una tensién constante en mi cuerpo. A v
eces siento que estoy atrapado en mi propia cabeza. Mis pensamientos son como un torbel
lino y no puedo detenerlos, lo que me hace sentir muy incomodo e inquieto. A veces sien
to que estoy atrapado en una montana rusa sin fin y no puedo encontrar la salida. Me
eocupa no tener una vida feliz. A veces siento que nunca podré encontrar la salida y
e estoy perdido para siempre. A veces me siento atrapado en mis propios pensamientos
no puedo encontrar la salida. Me preocupa que mi ansiedad me impida tener relaciones
ludables y una vida feliz. A veces siento que mi ansiedad me estd arruinando la vida
no sé cémo detenerlo. Me preocupa que nunca pueda recuperarme y tener una vida feliz
saludable. Desde que era nino, he experimentado ataques de panico. Pueden ser extremada
mente aterradores y paralizantes, y me han impedido hacer cosas que disfruto. A veces,
me siento como si estuviera atrapado en mi propia mente, y no puedo salir de ella. A ve
ces, me despierto en medio de la noche con un sentimiento de miedo y preocupacién, y me
es dificil volver a dormir. Tengo miedo de tomar decisiones importantes y de enfrentar
situaciones desconocidas, lo que ha limitado mi capacidad para avanzar en mi carrera.
También he experimentado problemas para socializar y conectarme con los demds, lo que h
a afectado mi vida personal. A menudo me siento como si nadie mas entendiera lo que est
oy pasando, lo que me hace sentir aislado. Siento que me ahogo. Mi respiracién se acele

ra y mi corazén late rdpidamente. A veces tengo que salir corriendo del lugar donde est
oy para poder recuperar el control de mi cuerpo. Es una sensacidén aterradora. La ansied
ad ha sido una parte de mi vida durante muchos anos. Es como tener un monstruo en mi ca
beza que siempre esta al acecho, esperando a que algo desencadene una crisis. Es agotad
or estar en constante estado de alerta y preocupacion”,

"registerDate": "2023-04-18T13:49:34.000+00:00",
"anxietyResult": 9
"message": "Ansiedad moderada"

¥
{

"id": 2,

"comment": "Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estémago con sensaci
6n de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sentido, como si m
i gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumador y agotador, p
ero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerv
iosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas

notaran lo que
e preguntaba si
iciles para mi.
a de que no era
a fachada, pero
uardia, como si

estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis, y m
alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones también eran dif
Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran cuent
tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba por mantener un
en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que siempre estoy en g
estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier momento. Es agota

dor y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo interminable de pensam
ientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento que siempre esto
y en un estado de tensién. Siento que tengo un nudo en el estémago todo el tiempo. No i
mporta cuanto intente relajarme, siempre siento una tensién constante en mi cuerpo. A v
eces siento que estoy atrapado en mi propia cabeza. Mis pensamientos son como un torbel
lino y no puedo detenerlos, lo que me hace sentir muy incémodo e inquieto. A veces sien
to que estoy atrapado en una montafa rusa sin fin y no puedo encontrar la salida. Me pr
eocupa no tener una vida feliz. A veces siento que nunca podré encontrar la salida y qu
e estoy perdido para siempre. A veces me siento atrapado en mis propios pensamientos y
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no puedo encontrar la salida. Me preocupa que mi ansiedad me impida tener relaciones sa
ludables y una vida feliz",

"registerDate"”: "2023-04-19T13:50:53.000+00:00",

"anxietyResult": 9

"message": "Ansiedad severa"

)
{

"id": 3,

"comment": "Desde que era nifio, he experimentado ataques de pdnico. Pueden ser extr
emadamente aterradores y paralizantes, y me han impedido hacer cosas que disfruto. A ve
ces, me siento como si estuviera atrapado en mi propia mente, y no puedo salir de ella.

A veces, me despierto en medio de la noche con un sentimiento de miedo y preocupaciédn,
y me es dificil volver a dormir. Tengo miedo de tomar decisiones importantes y de enfr
entar situaciones desconocidas, lo que ha limitado mi capacidad para avanzar en mi carr
era. También he experimentado problemas para socializar y conectarme con los demas, lo

que ha afectado mi vida personal. A menudo me siento como si nadie mas entendiera lo qu
e estoy pasando, lo que me hace sentir aislado. Siento que me ahogo. Mi respiracién se

acelera y mi corazén late rdpidamente. A veces tengo que salir corriendo del lugar dond
e estoy para poder recuperar el control de mi cuerpo. Es una sensacién aterradora. La a
nsiedad ha sido una parte de mi vida durante muchos afos. Es como tener un monstruo en

mi cabeza que siempre esta al acecho, esperando a que algo desencadene una crisis. Es a
gotador estar en constante estado de alerta y preocupacién”,

"registerDate"”: "2023-04-20T13:51:24.000+00:00",

"anxietyResult": g

"message"”: "Ansiedad moderada"

}s
{
"id": 4,
"comment": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar
de escuchar mis ideas, él me interrumpié constantemente y me criticé sin razén aparent
e. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia como manejar la situacidén. Estuve en
la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me llamaron, e
1 médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me ayudaron en abs
oluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba siendo tratado adecu
adamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino comenzé
a tocar miusica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesitaba un poco de paz
y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas enfadado y frustrado. De re
pente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitacién. Miré a mi alrededor, c
onfundida y asustada, hasta que de repente una voz resoné en mi cabeza. Era la voz de m
i abuelo, que habia fallecido hace afnos. Me sobresalté, trate de entender lo que estaba
sucediendo. La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novio me sorprendié c
on una cena romantica en nuestro aniversario, mi primera reaccion fue de panico. No est
aba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atencidén en mi. Me senti abruma
da y sin saber cémo responder",

"registerDate"”: "2023-04-21T14:09:15.000+00:00",

"anxietyResult": 9

"message": "Ansiedad moderada"

}s
{

"id": 5,

"comment": "Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estdémago con sensaci
6n de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sentido, como si m
i gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumador y agotador, p
ero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerv
iosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas

notaran lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis, y m
e preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones también eran dif
iciles para mi. Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran cuent
a de que no era tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba por mantener un
a fachada, pero en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que siempre estoy en g
uardia, como si estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier momento. Es agota




dor y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo interminable de pensam
ientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento que siempre esto
y en un estado de tensién. Siento que tengo un nudo en el estémago todo el tiempo. No i
mporta cuanto intente relajarme, siempre siento una tensidén constante en mi cuerpo. A v
eces siento que estoy atrapado en mi propia cabeza. Mis pensamientos son como un torbel
lino y no puedo detenerlos, lo que me hace sentir muy incomodo e inquieto. A veces sien
to que estoy atrapado en una montana rusa sin fin y no puedo encontrar la salida. Me
eocupa no tener una vida feliz. A veces siento que nunca podré encontrar la salida y
e estoy perdido para siempre. A veces me siento atrapado en mis propios pensamientos
no puedo encontrar la salida. Me preocupa que mi ansiedad me impida tener relaciones
ludables y una vida feliz. A veces siento que mi ansiedad me esta arruinando la vida
no sé cémo detenerlo. Me preocupa que nunca pueda recuperarme y tener una vida feliz
saludable. Desde que era nino, he experimentado ataques de panico. Pueden ser extremada
mente aterradores y paralizantes, y me han impedido hacer cosas que disfruto. A veces,
me siento como si estuviera atrapado en mi propia mente, y no puedo salir de ella. A ve
ces, me despierto en medio de la noche con un sentimiento de miedo y preocupacién, y me
es dificil volver a dormir. Tengo miedo de tomar decisiones importantes y de enfrentar
situaciones desconocidas, lo que ha limitado mi capacidad para avanzar en mi carrera.
También he experimentado problemas para socializar y conectarme con los demds, lo que h
a afectado mi vida personal. A menudo me siento como si nadie mas entendiera lo que est
oy pasando, lo que me hace sentir aislado. Siento que me ahogo. Mi respiracién se acele
ra y mi corazén late rdpidamente. A veces tengo que salir corriendo del lugar donde est
oy para poder recuperar el control de mi cuerpo. Es una sensacidén aterradora. La ansied
ad ha sido una parte de mi vida durante muchos anos. Es como tener un monstruo en mi ca
beza que siempre esta al acecho, esperando a que algo desencadene una crisis. Es agotad
or estar en constante estado de alerta y preocupacion”,
"registerDate"”: "2023-04-22T14:09:51.000+00:00",
"anxietyResult": 9
"message": "Ansiedad moderada"
}s
¢ "id": 6,
"comment": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar
de escuchar mis ideas, é1 me interrumpié constantemente y me criticé sin razén aparent
e. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia como manejar la situacidén. Estuve en
la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me llamaron, e
1 médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me ayudaron en abs
oluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba siendo tratado adecu
adamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino comenzé
a tocar miusica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesitaba un poco de paz
y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas enfadado y frustrado. De re
pente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitacién. Miré a mi alrededor, c
onfundida y asustada, hasta que de repente una voz resoné en mi cabeza. Era la voz de m
i abuelo, que habia fallecido hace afnos. Me sobresalté, trate de entender lo que estaba
sucediendo. La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novio me sorprendié c
on una cena romantica en nuestro aniversario, mi primera reaccion fue de panico. No est
aba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atencién en mi. Me senti abruma
da y sin saber cémo responder. Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estoém
ago con sensacion de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sen
tido, como si mi gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumado
r y agotador, pero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemen
te tensa y nerviosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba
que mis colegas notaran lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de
una crisis, y me preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones t
ambién eran dificiles para mi. Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos
se dieran cuenta de que no era tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba
por mantener una fachada, pero en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que sie
mpre estoy en guardia, como si estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier mo
mento. Es agotador y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo intermi
nable de pensamientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento q
ue siempre estoy en un estado de tensidn. Siento que tengo un nudo en el estémago todo
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el tiempo. No importa cudnto intente relajarme, siempre siento una tensidén constante en
mi cuerpo. A veces siento que estoy atrapado en mi propia cabeza. Mis pensamientos son
como un torbellino y no puedo detenerlos, lo que me hace sentir muy incémodo e inquiet
o. A veces siento que estoy atrapado en una montana rusa sin fin y no puedo encontrar 1
a salida. Me preocupa no tener una vida feliz. A veces siento que nunca podré encontrar
la salida y que estoy perdido para siempre. A veces me siento atrapado en mis propios
pensamientos y no puedo encontrar la salida. Me preocupa que mi ansiedad me impida tene
r relaciones saludables y una vida feliz. A veces siento que mi ansiedad me esta arruin
ando la vida y no sé como detenerlo. Me preocupa que nunca pueda recuperarme y tener un
a vida feliz y saludable. Desde que era nifio, he experimentado ataques de pdnico. Puede
n ser extremadamente aterradores y paralizantes, y me han impedido hacer cosas que disf
ruto. A veces, me siento como si estuviera atrapado en mi propia mente, y no puedo sali
r de ella. A veces, me despierto en medio de la noche con un sentimiento de miedo y pre
ocupacidén, y me es dificil volver a dormir. Tengo miedo de tomar decisiones importantes
y de enfrentar situaciones desconocidas, lo que ha limitado mi capacidad para avanzar
en mi carrera. También he experimentado problemas para socializar y conectarme con los
demas, lo que ha afectado mi vida personal. A menudo me siento como si nadie mas entend
iera lo que estoy pasando, lo que me hace sentir aislado. Siento que me ahogo. Mi respi
racion se acelera y mi corazén late rdpidamente. A veces tengo que salir corriendo del
lugar donde estoy para poder recuperar el control de mi cuerpo. Es una sensacién aterra
dora. La ansiedad ha sido una parte de mi vida durante muchos afos. Es como tener un mo
nstruo en mi cabeza que siempre estd al acecho, esperando a que algo desencadene una cr
isis. Es agotador estar en constante estado de alerta y preocupacién”,
"registerDate": "2023-04-23T16:10:28.000+00:00",
"anxietyResult": 3
"message"”: "Ansiedad moderada"
}s
{
"id": 7,
"comment": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar
de escuchar mis ideas, él me interrumpié constantemente y me criticé sin razén aparent
e. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo manejar la situacidén. Estuve en
la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me llamaron, e
1 médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me ayudaron en abs
oluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba siendo tratado adecu
adamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino comenzé
a tocar miusica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesitaba un poco de paz
y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas enfadado y frustrado. De re
pente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitacién. Miré a mi alrededor, c
onfundida y asustada, hasta que de repente una voz resoné en mi cabeza. Era la voz de m
i abuelo, que habia fallecido hace afios. Me sobresalté, trate de entender lo que estaba
sucediendo. La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novio me sorprendié c
on una cena romantica en nuestro aniversario, mi primera reaccién fue de pdnico. No est
aba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atencién en mi. Me senti abruma
da y sin saber cémo responder. Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estém
ago con sensacidén de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sen
tido, como si mi gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumado
r y agotador, pero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemen
te tensa y nerviosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba
que mis colegas notaran lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de
una crisis, y me preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones t
ambién eran dificiles para mi. Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos
se dieran cuenta de que no era tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba
por mantener una fachada, pero en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que sie
mpre estoy en guardia, como si estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier mo
mento. Es agotador y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo intermi
nable de pensamientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento q
ue siempre estoy en un estado de tensidn. Siento que tengo un nudo en el estémago todo
el tiempo. No importa cudnto intente relajarme, siempre siento una tensidén constante en
mi cuerpo. A veces siento que estoy atrapado en mi propia cabeza. Mis pensamientos son
como un torbellino y no puedo detenerlos, lo que me hace sentir muy incémodo e inquiet
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o. A veces siento que estoy atrapado en una montafa rusa sin fin y no puedo encontrar 1
a salida. Me preocupa no tener una vida feliz. A veces siento que nunca podré encontrar
la salida y que estoy perdido para siempre. A veces me siento atrapado en mis propios
pensamientos y no puedo encontrar la salida. Me preocupa que mi ansiedad me impida tene
r relaciones saludables y una vida feliz. A veces siento que mi ansiedad me esta arruin
ando la vida y no sé como detenerlo. Me preocupa que nunca pueda recuperarme y tener un
a vida feliz y saludable. Desde que era nifio, he experimentado ataques de pdnico. Puede
n ser extremadamente aterradores y paralizantes, y me han impedido hacer cosas que disf
ruto. A veces, me siento como si estuviera atrapado en mi propia mente, y no puedo sali
r de ella. A veces, me despierto en medio de la noche con un sentimiento de miedo y pre
ocupacidén, y me es dificil volver a dormir. Tengo miedo de tomar decisiones importantes
y de enfrentar situaciones desconocidas, lo que ha limitado mi capacidad para avanzar
en mi carrera. También he experimentado problemas para socializar y conectarme con los
demas, lo que ha afectado mi vida personal. A menudo me siento como si nadie mas entend
iera lo que estoy pasando, lo que me hace sentir aislado. Siento que me ahogo. Mi respi
racion se acelera y mi corazén late rdpidamente. A veces tengo que salir corriendo del
lugar donde estoy para poder recuperar el control de mi cuerpo. Es una sensacién aterra
dora. La ansiedad ha sido una parte de mi vida durante muchos afios. Es como tener un mo
nstruo en mi cabeza que siempre estd al acecho, esperando a que algo desencadene una cr

isis. Es agotador estar en constante estado de alerta y preocupacién”,
"registerDate"”: "2023-04-24T16:39:38.000+00:00",
"anxietyResult": 9
"message": "Ansiedad moderada"
)
{
"id": 9
comment”: "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar
de escuchar mis ideas, él me interrumpié constantemente y me criticé sin razén aparent
e. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia como manejar la situacidén. Estuve en
la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me llamaron, e
1 médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me ayudaron en abs
oluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba siendo tratado adecu
adamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino comenzé
a tocar misica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesitaba un poco de paz
y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mds enfadado y frustrado. De re
pente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitacién. Miré a mi alrededor, c
onfundida y asustada, hasta que de repente una voz resoné en mi cabeza. Era la voz de m
i abuelo, que habia fallecido hace afnos. Me sobresalté, trate de entender lo que estaba
sucediendo. La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novio me sorprendié c
on una cena romantica en nuestro aniversario, mi primera reaccién fue de pdnico. No est
aba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atencién en mi. Me senti abruma
da y sin saber cémo responder. Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estém
ago con sensacion de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sen
tido, como si mi gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumado
r y agotador, pero no podia dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemen
te tensa y nerviosa. Me costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba
que mis colegas notaran lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de
una crisis, y me preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones t
ambién eran dificiles para mi. Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos
se dieran cuenta de que no era tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba
por mantener una fachada, pero en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que sie
mpre estoy en guardia, como si estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier mo
mento. Es agotador y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo intermi
nable de pensamientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento q
ue siempre estoy en un estado de tensién"”,
"registerDate"”: "2023-04-26T00:25:49.000+00:00",
"anxietyResult": g
"message": "Ansiedad severa"
}
]
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La Figura B.4 presenta el servicio ObtenerTweetUnicoPorld.

ID: Integer (identificador Gnico
necesario del tweet a solicitar)

Bearer Token: String (cadena de
texto provista al desarrollador)

ENTRADA

ObtenerTweetUnicoPorlD

ID: Integer (identificador
Unico de este Tweet.)

Text: String (contenido
del tweet)

SALIDA

v

Figura B.4 Servicio ObtenerTweetUnicoPorld

La Tabla B.2 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.2 ObtenerTweeUnicoPorld

Entrada: Tweetld

Curl:
curl -X 'GET' \

Request URL:

Response body:

{
"data": {

ituacién",
"id": "16498
"created_at":
"author_id":

},
"includes": {
"users": [

{

"id": "1
"name" :

http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/1649867825702490114

67825702490114",
"2023-04-22T20:08:37.000Z",
"1638365899789856769"

638365899789856769",
"Deteccidén ansiedad",

"username": "DeteccionAnsied"

'http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/1649867825702490114"' \
-H 'accept: */*'

"text": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en 1
ugar de escuchar mis ideas, él me interrumpidé constantemente y me criticé sin r
azén aparente. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo manejar la s
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A continuacion, en la Figura B.5 se presenta el servicio Obtener tltimos 10 Tweets.

ID: Integer (identificador Gnico de este
Tweet.)Text: String (contenido del

ID: Integer (identificador Gnico de la tweet)Oldest_id: Integer (El identificador
cuenta de TWIttgr, ID de usuario, de del Tweet mas antiguo dentro de los que
la que devolvera los resultados) devolvié la llamada.Newest_id: Integer (El

identificador del Tweet mas reciente de
los que devolvié la llamada.Result_count:
Integer (NUmero de tweets
devueltos)ID_TweetPadre: Integer (El ID

ObtenerUltimos10Tweets que es padre en caso de que exista).

Bearer Token: String (cadena de
texto provista al desarrollador)

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.5 Servicio ObtenerUltimos10Tweets
La Tabla B.3 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.3 ObtenerUltimos10Tweets

Datos requeridos.
e Username

Datos de salida
e Ultimas 10 publicaciones realizadas por el usuario

Curl:
curl -X 'GET' \
'http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/last-ten/DeteccionAnsied' \

-H 'accept: */*'

Request
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/last-ten/DeteccionAnsied

"data": [
{

"text": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en
lugar de escuchar mis ideas, él me interrumpidé constantemente y me criticé sin
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razén aparente. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo manejar la
situacién",

"id": "1649867825702490114",

"created_at": "2023-04-22T20:08:37.000Z",

"author_id": "1638365899789856769"

b,
{
"text": "Estuve en la sala de espera del consultorio médico por mas de una
hora, finalmente me llamaron, el médico me atendidé por cinco minutos, me recet
6 medicamentos que no me ayudaron en absoluto. Me senti muy enojado y frustrado
porque senti que no estaba siendo tratado adecuadamente",

"id": "1649867602091442184",

"created_at": "2023-04-22T20:07:44.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{

"text": "Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vec
ino comenzbé a tocar musica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesi
taba un poco de paz y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas

enfadado y frustrado",

"id": "1649866618241970177",

"created_at": "2023-04-22T20:03:49.000zZ",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{

"text": "De repente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitac
ién. Miré a mi alrededor, confundida y asustada, hasta que de repente una voz r
esondé en mi cabeza. Era la voz de mi abuelo, que habia fallecido hace afios. Me
sobresalté, trate de entender lo que estaba sucediendo",

"id": "1649866047913185281",

"created_at": "2023-04-22T20:01:33.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{

"text": "La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad. Mi novio me sor
prendié con una cena romadntica en nuestro aniversario, mi primera reaccién fue
de padnico. No estaba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atenci
6n en mi. Me senti abrumada y sin saber cémo responder",

"id": "1649865471334707201",

"created_at": "2023-04-22T19:59:16.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{

"text": "Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estémago con s
ensacidén de que algo malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sent
ido, como si mi gato comié lo suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia a
brumador y agotador, pero no podia dejar de preocuparme",

"id": "1648919075605585920",

"created_at": "2023-04-20T05:18:37.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{

"text": "En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerviosa. Me cost
aba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas nota
ran lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis,
y me preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo",

"id": "1648918320169594880",

"created_at": "2023-04-20T05:15:37.000Z",

"author_id": "1638365899789856769"

},
{




"text": "Las relaciones también eran dificiles para mi. Me preocupaba que
mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran cuenta de que no era tan divert
ida o interesante como pensaban. Me esforzaba por mantener una fachada, pero en

el fondo me sentia sola y asustada : (",

"id": "1648917995689746432",

"created_at": "2023-04-20T05:14:20.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

}I
{

"text": "Siento que siempre estoy en guardia, como si estuviera esperando
algo malo que suceda en cualquier momento. Es agotador y me hace sentir muy ans
ioso",

"id": "1648916013327450112",

"created_at": "2023-04-20T05:06:27.000Z",

"author_id": "1638365899789856769"

}I
{

"text": "Me siento atrapado en un ciclo interminable de pensamientos negat
ivos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento que siempre estoy en

un estado de tensién",

"id": "1648915859623010305",

"created_at": "2023-04-20T05:05:50.000z",

"author_id": "1638365899789856769"

La Figura B.6 presenta el servicio ObtenerUsuarioPorld.

ID: Integer (identificador Gnico de este
. i usuario)

IDs: String (No.de usuario)

. Name: String (el nombre descriptivo de
Bearer Token: String (cadena de este usuario)
texto provista al desarrollador))
Username: String (El identificador de
Twitter de este usuario)

Result_count: Integer (NUmero de

ObtenerUsuarioPorld ;
Usuarios devueltos)

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.6 Servicio ObtenerUsuarioPorld

La Tabla B.4 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.4 ObtenerUsuarioPorld
GET servidor/API/X/user/ID

Datos requeridos.
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e |ID
Datos de salida
e |d

e Nombre
e Username

ID: 82119937

Curl
curl -X "GET' \

‘http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user/lopezobrador_" \
-H "accept: */*'

Request URL
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user/lopezobrador

Response body

{
"data": {
"id": "82119937",
"name": "Andrés Manuel",
"username": "lopezobrador "
}

La Figura B.7 presenta el servicio Obtener usuario por nombre de usuario.

Username: String ID: Integer (identificador Gnico de este
usuario)Name: String (el nombre
descriptivo de este usuario)Username:
String (El identificador de Twitter de este
usuario)

Bearer Token: String (cadena de
texto provista al desarrollador)

Result_count Integer (NUmero de
Usuarios devueltos)

ObtenerUsuarioPorUser

ENTRADA Name SALIDA

v

Figura B.7 Servicio ObtenerUsuarioPorUserName
La Tabla B.5 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.5 ObtenerUsuarioPorUsername

GET servidor/API/X/user/username

Datos requeridos.
e Username
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Datos de salida
e |d

e Nombre
e Username

Username: lopezobrador

Curl
curl -X "GET' \

‘http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user/lopezobrador_" \
-H "accept: */*'

Request URL
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user/lopezobrador

Response body

{
"data": {
"id": "82119937",
"name": "Andrés Manuel",
"username": "lopezobrador "

La Figura B.8 presenta el servicio Obtener Tweets Recientes.

ID: Integer (identificador Unico de este
Tweet.)Text: String (contenido del
tweet)ID_TweetPadre: Integer del ID que es
padre en caso de que exista.Oldest_id:
Integer (El identificador del Tweet mas
antiguo dentro de los que devolvié la
o lamada.Newest_id: Integer (El identificador
?;thne;edse)?:;f:);?vﬁgg ;trlng del Tweet mas reciente de los que devolvié
la llamada.Result_count: Integer (NUmero de
esarrollador) ObtenerTweetsRecientes tweets devueltos)

Query: String (una regla para los
Tweets coincidentes. Si esta
utilizando un Proyecto estandar en el
nivel de acceso Basico, utiliza el
conjunto basico de operadores y
realiza consultas de hasta 512

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.8 Servicio ObtenerTweetsRecientes
La Tabla B.6 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.6 ObtenerTweetsRecientes

X CONTROLLER

POST servidor/API/X/user-X

Datos requeridos.
e Username es el nombre de la cuenta en X

e Maxresult nUmero maximo de resultados
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Datos opcionales (Si se colocar fecha de inicio y fecha final sera el rango para obtener los
resultados).
e Fechainicio
e Fecha final
Datos de salida
e Publicaciones realizadas por el usuario
Curl:
curl -X 'POST' \
'http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user-X" \
-H "accept: */*' \
-H 'Content-Type: application/json®' \
-d '{
"username": "lopezobrador_",
"maxResults":

Request URL:
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/X/user-X

Response body:

{
"data": [
{

"text": "Intensificaremos las acciones integrales para erradicar el consumo de dr
ogas. Conferencia matutina https://t.co/WI6YuiKIRv",

"id": "1653390195667128321",

"created_at": "2023-05-02T13:25:15.000Z",

"author_id": "82119937"

"text": "Dia del Trabajo, desde Palacio Nacional https://t.co/kqzOtrhEXq",
"id": "1653130561442177025",

"created_at": "2023-05-01T720:13:34.000Z",

"author_id": "82119937"

"text": "Combatir la pobreza no es un gasto, es una inversioén que tiene que ver c
humano. Conferencia matutina https://t.co/v63TokbNLs",

"id": "1653022804793786369",

"created_at": "2023-05-01T13:05:22.000Z",

"author_id": "82119937"

"text": "E1 debate y la lucha en contra del conservadurismo corrupto viene de lej
os; con la participacién y la perseverancia de muchos logramos vencerlos, pero estan of
uscados y piensan que sera facil regresar por sus privilegios. Se equivocan. Avisenles
que el pueblo no los quiere porque.. https://t.co/vaTApOMSMf https://t.co/rAvlAcMloe",

"id": "1652840602483171328",

"created_at": "2023-05-01T01:01:22.000Z",

"author_id": "82119937"

¥
{
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La Figura B.9 presenta el servicio Obtener Emociones

Code: String (Nombre de la emocion
encontrada)Label: String (nombre de la
emocioén encontrada en
espafiol)Abs_relevance: Integer (relevancia
absoluta de la emocién encontrada con
respecto a las demas).

Data: JSONArray (contiene los
resultados de los reportes a analizar)

CadenaAnalisis: String (texto aislado
de los reportes que se envia al API)

Key: String (cadena de texto que
otorga el API para autenticar las
solicitudes).

Relevance: Integer (relevancia total de la
emocion encontrada).
ObtenerEmociones

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.9 Servicio ObtenerEmociones
La Tabla B.7 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.7 ObtenerEmaociones

POST servidor/API/sentiment/emotions

Datos requeridos.
e langes el idioma con el cual se va a tratar el texto

e Model modelo con el cual serd procesado el texto
e Text texto proporcionado por un usuario

Datos de salida
e (Cddigo
e Polaridad
e Relevancia

Curl:

curl -X 'POST' \
‘http://52.4.108.197:5050/maestria-api/sentiment/emotions’ \
-H 'accept: */*' \
-H 'Content-Type: application/json' \

: "general",
"txt": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar de

médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me ayudaron en
absoluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba siendo tratado
adecuadamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de repente, mi vecino

de paz y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas enfadado y

Era la voz de mi abuelo, que habia fallecido hace afios. Me sobresalté, trate de
entender lo que estaba sucediendo. La sorpresa siempre me ha generado gran ansiedad.

escuchar mis ideas, él1 me interrumpié constantemente y me criticé sin razén aparente.
Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo manejar la situacién. Estuve en la
sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me llamaron, el

comenz6 a tocar misica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y necesitaba un poco

frustrado. De repente, las luces se apagaron y el silencio inundé la habitacién. Miré a
mi alrededor, confundida y asustada, hasta que de repente una voz resoné en mi cabeza.

Mi

novio me sorprendié con una cena romantica en nuestro aniversario, mi primera reaccidn
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fue de panico. No estaba acostumbrada a que alguien pusiera tanto esfuerzo y atencién
en mi. Me senti abrumada y sin saber cémo responder. Me despierto a media noche
sintiendo un nudo en el estémago con sensacidén de que algo malo iba a pasar. Me
preocupo por cosas que no tienen sentido, como si mi gato comié lo suficiente o si
cerré la puerta. Todo se sentia abrumador y agotador, pero no podia dejar de
preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerviosa. Me costaba
concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas notaran lo que
estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis, y me preguntaba si
alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones también eran dificiles para mi.
Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran cuenta de que no era
tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba por mantener una fachada, pero
en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que siempre estoy en guardia, como si
estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier momento. Es agotador y me hace
sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo interminable de pensamientos
negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y siento que siempre estoy en un
estado de tensidn"

}|

Request URL
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/sentiment/emotions

Response body

"code": "Anger",
"polarity": "N+",
"relevance": 0.54

"code": "Fear",
"polarity": "N",
"relevance": 1

"code": "Disgust",
"polarity": “N“,
"relevance": 0.31

"code": "Joy",
"polarity": "P",
"relevance": 0.15

"code": "Anticipation",
"polarity": "N",
"relevance": 0.54

b

{
"code": "Surprise",

"polarity": "P",

"relevance": 0.15

b

{

"code": "Sadness",
"polarity": "N+",
"relevance": 0.23
}s
{




"code": "Trust",
"polarity": "N",
"relevance": 0.08

}
1

La Figura B.10 presenta el servicio Obtener Usuario por descripcion en la red social Reddit®.

Credenciales: tipo de dato
Credentials (se utiliza para autenticar
al usuario)Cliente: tipo de dato
Reddit_Client (se utiliza para
autenticar la solicitud)Titulo: String Response: JSONArray (contiene elementos
(titulo del usuario que se buscara como el nombre del usuario, tipo de cuenta,).
gue coincida)Descripcion: String
(descripcion de la cuenta del usuario
que se busca hacer coincidir).Of:
String (formato esperado de

espuesta).
Model: String (c6digo del idioma en ObtenerUsuarioPor
que se encuentra el texto a analizar)
ENTRADA Descripcion SALIDA

v

Figura B.10 Servicio ObtenerUsuarioPorDescripcion

La Tabla B.8 muestra el resultado de procesar dicho servicio.

Tabla B.8 ObtenerUsuarioPorDescripcion en Reddit®
GET servidor/APl/reddit/user/descripcion

Datos requeridos.

e Descripcion
Datos de salida

e |Id

e Descripcion

Descripcion: lopezobrador

Curl
curl -X 'GET' \

'http://52.4.108.197:5050/maestria-api/reddit/user/lopezobrador_"' \
-H "accept: */*'
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Request URL

http://52.4.108.197:5050/maestria-api/reddit/user/lopezobrador

Response body

{
"data": {
"id": "artev",
"Descripcion”: "lopezobrador "

}

La Figura B.11 presenta el servicio Obtener Pronostico el cual representa de manera general
el resultado de procesar el modelo de identificacion de depresion y ansiedad en X® y Reddit.
Por razones de evitar redundancia respecto a este servicio se presenta el caso de la deteccion
de depresion en X® puntualizando que para realizar dicha deteccién en Reddit® cambia la
red social correspondiente y si se desea determinar ansiedad también cambia la extraccién de

emociones para obtener el resultado de dicho trastorno.

Data: NArT ntiene | P .
restados deIod feportes a anlizar). Andlisis_existoso: Boolean (bandera
booleana que indica si el pronéstico se
realiz6 de manera exitosa).Fecha_analisis:
Date (fecha en que se realiz6 el andlisis, en
formato dia de la semana, dia del mes, hora
y afio).Prondésitco: String (Se devuelve el
resultado final para el usuario en un rango de
clasificacion y la puntuacion obtenida).

CadenaAnalisis: String (texto aislado de
los reportes que se envia al API)

ObtenerPronostico

ENTRADA SALIDA

v

Figura B.11 Servicio ObtenerPronostico

La Tabla B.9 presenta el servicio de obtener prondstico de depresion en X.

Tabla B.9 ObtenerPronosticoDepression en X®

POST servidor/API/depression/X/tweets

Datos requeridos.
e Publicaciones seleccionadas por el usuario

Datos de salida
e id del andlisis realizado

e resultado
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e mensaje de prondstico de enfermedad (Depresion/Ansiedad)
e fecha de registro

e id de la cuenta de twetter

e |ista de emociones presente

e |ista de sintomas presentes

Curl

curl -X "POST' \
‘http://52.4.108.197:5050/maestria-api/depression/X/tweets’ \
-H 'accept: */*' \
-H 'Content-Type: application/json' \
-d '{
"data": [
{

"text": "Estaba hablando con mi jefe sobre un proyecto importante, pero en lugar
de escuchar mis ideas, él me interrumpié constantemente y me criticé sin razon
aparente. Me senti muy enojado y ansioso porque no sabia cémo manejar la situaciodn.
Estuve en la sala de espera del consultorio médico por mas de una hora, finalmente me
1lamaron, el médico me atendié por cinco minutos, me receté medicamentos que no me
ayudaron en absoluto. Me senti muy enojado y frustrado porque senti que no estaba
siendo tratado adecuadamente. Estaba intentando relajarme en mi casa, cuando de
repente, mi vecino comenzé a tocar misica a todo volumen. Habia tenido un dia dificil y
necesitaba un poco de paz y tranquilidad, pero en lugar de eso, me senti cada vez mas
enfadado y frustrado. De repente, las luces se apagaron y el silencio inundé la
habitacién. Miré a mi alrededor, confundida y asustada, hasta que de repente una voz
resoné en mi cabeza. Era la voz de mi abuelo, que habia fallecido hace afhos. Me
sobresalté, trate de entender lo que estaba sucediendo. La sorpresa siempre me ha
generado gran ansiedad. Mi novio me sorprendié con una cena romantica en nuestro
aniversario, mi primera reaccioén fue de panico. No estaba acostumbrada a que alguien
pusiera tanto esfuerzo y atencidén en mi. Me senti abrumada y sin saber cémo responder.
Me despierto a media noche sintiendo un nudo en el estémago con sensacién de que algo
malo iba a pasar. Me preocupo por cosas que no tienen sentido, como si mi gato comié lo
suficiente o si cerré la puerta. Todo se sentia abrumador y agotador, pero no podia
dejar de preocuparme. En el trabajo, me sentia constantemente tensa y nerviosa. Me
costaba concentrarme y completar tareas simples, me preocupaba que mis colegas notaran
lo que estaba pasando. A menudo, sentia que estaba al borde de una crisis, y me
preguntaba si alguna vez me recuperaria por completo. Las relaciones también eran
dificiles para mi. Me preocupaba que mi pareja me dejara, o que mis amigos se dieran
cuenta de que no era tan divertida o interesante como pensaban. Me esforzaba por
mantener una fachada, pero en el fondo me sentia sola y asustada :(. Siento que siempre
estoy en guardia, como si estuviera esperando algo malo que suceda en cualquier
momento. Es agotador y me hace sentir muy ansioso. Me siento atrapado en un ciclo
interminable de pensamientos negativos. No puedo dejar de preocuparme por el futuro y
siento que siempre estoy en un estado de tensién”,

"id": "1647700504418590720",

"created_at": "string",

"author_id": "string"

}

1,

"includes": {
"users": [

nidu: “Str‘ing“_’
"name": "string",
"username": "string"

}
]
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Request URL

http://52.4.108.197:5050/maestria-api/depression/X/tweets

Response body

"id": 31,
"result"”: 46.9685,
"message": "Depresién leve",
"registerDate": "2023-05-02T20:35:34.292+00:00",
"userId": 7,
"emotions": [
{
"id": 197,
"emotion": "Sadness",
"value": 0.23
}I
{
"id": 198,
"emotion": "Disgust",
"value": 0.31
}I
{
"id": 199,
"emotion":
"value": 0.
}I
{
"id": 200,
"emotion": "Fear",
"value": 1
}I

"id": 201,
"emotion":
"value": 0.

"id": 202,
"emotion":
"value": 0.

"id": 203,
"emotion": "Anticipation",
"value": 0.54

"id": 204,
"emotion": "Surprise",
"value": 0.15
}
1,
"symptoms": [

{




"symptom": "Crying",
"normalizeValue": 6.225

"symptom": "Self criticalness",
"normalizeValue": 4.664

"symptom”: "Punishment feeling",
"normalizeValue": 4.437

"symptom": "Indecisiveness",
"normalizeValue": 3.925

"symptom": "Loss of pleasure",
"normalizeValue": 3.29

"symptom": "Pessimism",
"normalizeValue": 3.192

"symptom": "Loss of interest",
"normalizeValue": 2.772

"symptom": "Concentration difficulty"”,
"normalizeValue": 2.064

"symptom": "Irritability",
"normalizeValue": 1.88

"symptom": "Tiredness",
"normalizeValue": 1.848

Con el fin de demostrar el funcionamiento del servicio respecto a la ansiedad en la Tabla

B.10 se muestra el resultado de obtener el prondstico ansiedad en X®.

Tabla B.10 ObtenerPronosticoAnsiedad en X®

GET servidor/API/anxiety/result/X/Xid

Datos requeridos.

e Xld, este id no es el proporcionado por la red social, Xld es el generado por el API
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Datos de salida
e iddel resultado

e resultado

e mensaje de prondstico de enfermedad (Ansiedad)
e fecha de registro

e idde lacuentade X®

e lista de emociones presente

XId: 1

Curl
curl -X "GET' \

‘http://52.4.108.197:5050/maestria-api/anxiety/result/X/1"' \
-H "accept: */*'

Request URL
http://52.4.108.197:5050/maestria-api/anxiety/result/X/1

Response body

"id": 1,

"result"”: 56.61,

"message": "Ansiedad moderada",

"registerDate": "2023-04-18T13:49:34.000+00:00",
"userId": null,

"emotions": [

"id": 6,
"emotion": "Fear",
"value": 1

"id": 5,
"emotion": "Anticipation",
"value": 0.45

"id": 1,
"emotion": "Sadness",
"value": 0.18

"emotion": "Aversion",
"value": 0

"emotion": "Anger",
"value": ©

"id": 4,
"emotion": "Surprise",
"value": ©
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}
1,

"symptoms": [
"symptom": "Fear of worst happening",

"normalizeValue": 9

"symptom": "Afraid",
"normalizeValue": 8.9

"symptom": "Nervous",
"normalizeValue": 5.54

"symptom": "Fear of losing control"”,
"normalizeValue": 4.45

"symptom": "Heart racing",
"normalizeValue": 3.92

"symptom": "Unable to relax",
"normalizeValue": 3.83

"symptom": "Difficulty in breathing",
"normalizeValue": 3.77

"symptom": "Fear of dying",
"normalizeValue": 3.56

"symptom": "Unsteady",
"normalizeValue": 3.1

"symptom": "Feeling of choking",
"normalizeValue": 1.96

B.1.4 Codificacion de los servicios REST

A continuacion, en la Figura B.12 se muestra la creacion del servicio REST que se desarrollo
para el médulo de depresion y ansiedad. Para crear el proyecto se utilizd6 Maven SprintBoot
en donde es necesario configurar un nombre, la ubicacion del proyecto, el SDK con el cual

va a trabajar, la arquitectura y por defecto se asigna como version inicial 1.0. Maven permite
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realizar manejo de dependencias, para ello se agregan las dependencias de Meaningcloud®,
X® y Reddit® donde para ejecutar el proceso en la figura solo se indica X®, como se
visualiza a continuacion.
En la linea 4 y 10 se especifican las versiones de cada dependencia que se estan utilizando.
1.  <dependency>
2. <groupld>com.meaningcloud</groupld>

<artifactld>meaningcloud-sdk</artifactId>

(8]

4. <version=>2.0.1</version>

5. </dependency>

7. <dependency>

8.  <groupld>com.twitter</groupld>

9. <artifactld>twitter-api-java-sdk</artifactId>
10.  <version>1.1.4</version>

11.  </dependency>

Figura B.12 Creacidn de nuevo servicio REST

En la siguiente Figura B.13 se muestra la configuracion de los principales endpoint
codificados en el proyecto.

El siguiente endpoint realiza el proceso para diagnostico de ansiedad el cual cambia a
depresion al insertar Depression en vez de Anxiety, obtiene las publicaciones de X® o Reddit
dependiendo se requiera a base de los filtros proporcionados en el formulario XForm linea 3
y aplica el algoritmo implementado.

En la linea 1 se visualiza la configuracion el mapeo del endpoint con el cual se realiza la
solicitud. En la linea 5 se invoca el servicio para realizar el proceso que para el caso es

ansiedad y que solo cambia el término depression cuando es para depresion.
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1. (@PostMapping(value = "/twitter/user", consumes=

2. MediaType.APPLICATION JSON VALUE)

3. public ResponseEntity<DiagnosticResultDTO> processAnxietyByUserTwitter(
4. (@ApiBodyObject @ Validated @RequestBody final TwitterForm form) {

5. return ResponseEntity.ok(anxietyService.processAnxietyBy TwitterUser(form));

6. 1

Figura B.13 Principales EndPoint

El siguiente endpoint realiza el proceso para analisis de ansiedad (cuando es depresion solo
cambie el término anxiety por depression), a diferencia del endpoint mencionado
anteriormente, este endpoint recibe por @RequestBody en la linea 4 una lista de
publicaciones seleccionadas por el usuario en el modulo web y realiza el andlisis de ansiedad

0 depresion (ver Figura B.14).

1. (@PostMapping(value = "/twitter/user", consumes=

2. MediaType. APPLICATION JSON VALUE)

3. public ResponseEntity<DiagnosticResultDTO> processAnxietyByUserTwitter(
4. @ApiBodyObject @ Validated @RequestBody final TwitterForm form) {

5. return ResponseEntity.ok(anxietyService.processAnxiety By TwitterUser(form));

6.}

Figura B.14 Proceso para analisis de trastornos

El siguiente endpoint proporciona los resultados a base de una cuenta previamente analizada,
en la linea 1 se recibe por @PathVariable el ID de la cuenta (Figura B.15).
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1. @GetMappmg(value = "/result/twitter/ {twitterId}")

2. public ResponseEntity<DiagnosticResultDTO> retrieveResultBy TwitterId(
3. (@PathVariable("twitterld") int twitterld) {

4. return ResponseEntity.ok(

5. commonDetectionDisorders retrieveResultBy Twitterld(twitterId));

6.

Figura B.15 Resultados de una cuenta previamente analizada

A continuacion, en la Figura B.16, se muestra el endpoint que permite la extraccion de
emociones de un texto proporcionado. En la linea 4 se tiene el formulario que recibe las

propiedades que se procesan en la logica del servicio implementado.

1. (@PostMapping(value = "/polarity", consumes =

2. MediaType. APPLICATION JSON VALUE)

3. public ResponseEntity<SentimentDTO> retrievePolarity(

4. @ApiBodyObject @ Validated({Sentiment.class, Default.class}) @RequestBody
5. final SentimentFormExcel form) {

6. return ResponseEntity.ok(sentimentService.retrievePolarity(

7. form.getLang().form.getModel(),form.getTxt()));

8. 1

Figura B.16 Endpoint de extraccién de emociones
En la Figura B.17 se visualiza parte de la l6gica implementada para la normalizacién de los

valores en el andlisis de ansiedad y depresion. De la linea 2 a la 5 se reciben los parametros

necesarios para la normalizacion.
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—

public BigDecimal getNormalizedValue (
final String key,
final BigDecimal value,

final List<EquivalenceDTO> equivalences,

O

final Map<String, Emotion> emotionMap) {

final BigDecimal totalEquivalenceWeight =

equivalences.stream()

L o 2

.map(EquivalenceDTO::getEquivalence Weight)
10. .reduce(BigDecimal. ZERO, BigDecimal::add);

12.  if (totalEquivalenceWeight.compareTo(value) !=0)

13, log.error(

14. "Execute exception, key [{}]: value obtained {}, expected value {}",
15. key,

16. totalEquivalenceWeight,

17.  wvalue);

19. BigDecimal normalizedValue = BigDecimal.ZERO;

20. assignSpaces();

22. for (EquivalenceDTO equivalence : equivalences) {

23. final Emotion emotion = emotionMap.get(equivalence.getEquivalence()):

25. if (emotion != null) {

26. log.info("Normalized value: [{}]", normalizedValue);

28. final BigDecimal newNormalizedValue =

29. emotion.getRelevance().multiply(equivalence.getEquivalenceWeight());

31. normalizedValue = normalizedValue add(newNormalized Value);

33, log.info("Add a new normalized value {} ", newNormalizedValue);

34, 1
35. 1

36. log.info("key: [{}], final normalized value: [{}]", key, normalizedValue);

38. return normalizedValue;

39. 3

Figura B.17 Normalizacion de los valores de ansiedad y depresion
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B.1.5 Pruebas de los servicios en servidor local

Con la finalidad de validar todos los cambios realizados, se dio la tarea de realizar pruebas
locales para verificar el correcto funcionamiento de los servicios implementados, esperando
respuestas satisfactorias y contemplar los detalles que surgen antes de enviar a un servidor
en la nube. Las pruebas se realizaron desde la herramienta de Postman®. A continuacion, se

presentan algunos ejemplos de las pruebas realizadas.

En la Figura B.18 se aprecia el correcto funcionamiento del servicio REST en una instancia
local para el trastorno de ansiedad, siendo que para el trastorno de depresion cambia de
anxiety a depression. En ella se observa el resultado que se obtiene en las publicaciones de

un usuario especifico en X®.

[twitter/user-twitter

@ ANXETY_API_PATH
Body Cookies

Pretty

Collection

Figura B.18 Servicio REST obtener publicaciones por usuario

Procediendo con las pruebas locales, en la Figura B.19 se muestra la extraccion de emociones

recuperadas de un texto plano.
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POST /anxiety/emotions

B ANXIETY_API_PATH
Body ki

NITI/ http://localhost:80

Prelly 80/anxiety-api

NT http:/flocalhost:80
80/anxiety-api

Collection

"label"
"polarity": "NE

"relevance":

"abs_relevance":
"code":

"label":
"polarity": "I

"relevance":

"abs_relevance":
"code":

"label": "A i
"polarity": "P",

"relevance":

Figura B.19 Servicio REST obtener emociones

En la Figura B.20 que se muestra a continuacion, se visualiza la recuperacion de las Gltimas

publicaciones realizadas por medio de un usuario en X®.

Jtwitter/last-five/@lopezobrador_
@ ANXIETY_API_PATH

http://localhost:80
80/anxiety-api

http://localhost:80
80/anxiety-api

Collection

"author_id":

"text":
2 I(I“:
"created_at":

"author_id":

Atext!s
i o i
"created_at":

"author_id":

1,
"includes": {
'users": [
1
bk U B
"name" :

"username":

Figura B.20 Servicio REST obtener las Gltimas publicaciones de un usuario




B.1.6 Maquetacion de la aplicacion web

Con el fin de identificar el desarrollo gréfico de los modelos de identificacion de depresion

y ansiedad a continuacion se presenta la maquetacion de la aplicacion.
B.1.6.1 Maquetacidn deteccion de niveles de depresion
Inicio de sesion a la aplicacion, Figura B.21, en esta seccion se le solicita al usuario

que se registre dando nombre y contrasefia o se realiza por alguna red social como X y

Reddit® que son las redes sociales de las cuales obtienen los comentarios a analizar.

Escriba su Usuario o Correo
Electronico

marisol.mf@mental-+

Figura B.21 Inicio de sesion

En la Figura B.22 se presenta el Panel del médico, en esta seccidn se muestra en primer lugar
un calendario del mes actual en donde se registran las citas del paciente, asi como la
informacion correspondiente a las acciones a realizar como son revisar la lista de los

pacientes a analizar, asi como generar diagnéstico de ansiedad o diagnéstico de depresion.
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Figura B.22 Panel del médico

La Figura B.23 muestra la Lista de pacientes, en esta seccion se presenta la lista de los
pacientes atendidos por el medico en donde se incluye la clinica, el correo electronico,

teléfono celular, asi como la fecha de registro.
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Figura B.23 Lista de pacientes

La Figura B.24 muestra el Perfil del paciente, en esta seccion se presentan las citas
agendadas, diagnosticos de depresion realizados, los datos personales del paciente como lo
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son el nombre con los apellidos, correo electronico, nimero de teléfono, fecha de nacimiento,

género, tipo de sangre y la informacion relativa a la direccion.
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Figura B.24 Perfil del paciente

La Figura B.25 muestra los Comentarios realizados, en esta seccidén se presentan los
comentarios realizados por el paciente en la red social los cuales seran posteriormente

extraidos a fin de realizar el analisis correspondiente.
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Vikings at Eagles .
Highlights Media Likes -
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‘ ModuloDepresion )
ModuloDepresion L

pModuloDepresion

> de paz y trai

Figura B.25 Comentarios en la red social
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La Figura B.26 presenta la Seleccion de comentarios y acciones, en esta seccion se
seleccionan los comentarios a ser analizados de la red social, asimismo se permite elegir las
opciones de generar diagnostico, mostrar emociones identificadas, asi como los sintomas
obtenidos.

weport

Figura B.26 Seleccion de comentarios y acciones

La Figura B.27 muestra Generar diagnéstico, en esta seccion se presenta el resultado del
analisis realizado a los comentario a partir del modelo de deteccién de depresion aplicado y
los rangos definidos acorde al cuestionario PHQ-9 a partir del cual el medico realizara las

acciones necesarias.

Result: Mild Depression.

Obtaned Result 37.30

Figura B.27 Generar diagnostico
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La Figura B.28 presenta los Sintomas de depresion, , en esta seccion se muestran cada uno

de los sintomas definidos en el modelo de deteccion de depresion con los valores
correspondientes.

Crying

Otdaned Valse 5.7

LI;LJ||I|III|.III

FE F g 4 A A A T
{" 's,;j‘: f’ ‘f .]f ff & £ Jf ; ,‘{ ;,f a""{ j .3f *flff e‘f
s & f £ F e CANS & 4

&

Codained Vol

Figura B.28 Sintomas de depresion obtenidos

La Figura B.29 presenta las Emociones de depresion, en esta seccion se muestran cada una

de las emociones definidos en el modelo de deteccion de depresion con los valores
correspondientes.

Ottaned Voo

Figura B.29 Emociones de depresion obtenida
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La Figura B.30 presenta el Reporte, en esta seccion se muestra el reporte del analisis realizado
con los datos generales del paciente, asi como el resultado de depresion obtenido, el rango
correspondiente, las recomendaciones que presentan de acuerdo con el cuestionario PHQ-9

asi como los valores de los sintomas y las emociones obtenidas.

Report Date
15/09/2023 ‘ 'm:uru. HEALTH

Patient Diagnostic

Name:
Last Name:
Email:
Ago:
Birth Dato: = . B _f
Depression Result: y
Obtained Result: y 4
Recommendation: Try to sleep during the night the recommen: \ded continiicy s hours acconding (o age, [
Depression Symptoms Y [
Solf criticainess 318 M as?t
Agitation 125 ! v
Punishment feeling 290 " i \)k é
Suicidal thought 163 i A" -
[1eritabitity 122 J
Solf dislike 046
Guilty fesling 046 ! W i
ino — o
ontration. 172
| 130
s

Figura B.30 Reporte

B.1.6.2 Maguetacion deteccion de niveles de ansiedad

A fin de evitar duplicidad a continuacion solo se colocan las secciones correspondientes a
detecccion de niveles de ansiedad.

La Figura B.31 muestra los Comentarios realizados, en esta seccidén se presentan los
comentarios realizados por el paciente en la red social los cuales seran posteriormente

extraidos a fin de realizar el analisis correspondiente.
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[ Guardados
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X Verificado .
Premier League - Ayer T
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A  Perfil Y
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. #ALERTA
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=S

Figura B.31 Comentarios en la red social

213



La Figura B.32 presenta la Seleccion de comentarios y acciones, , en esta seccion se
seleccionan los comentarios a analizar de la red social, asimismo se eligen las opciones de

generar diagndstico, mostrar emociones identificadas, asi como los sintomas obtenidos.

Anxiety Diagnostic
Home » Anxiaty Diagnostic

Twitter Comments

Figura B.32 Seleccion de comentarios y acciones
La Figura B.33 muestra Generar diagndstico, en esta seccion se presenta el resultado del
analisis realizado a los comentarios a partir del modelo de deteccion de ansiedad aplicado y
los rangos definidos acorde al cuestionario GAD-7 a partir del cual el medico realizara las

acciones necesarias.

Result: Severe Anxiety.

Obtained Result: 6517

wig recommand a visit to a prysician o -ule out physical
couses (hormronc alte-ctions o cther mmecicel conditicns).

Figura B.33 Generar diagnostico
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La Figura B.34 presenta los Sintomas de ansiedad, en esta seccion se muestran cada uno de
los sintomas definidos en el modelo de deteccion de ansiedad con los valores

correspondientes.

i
$
H
5
8

Figura B.34 Sintomas de ansiedad obtenidos

La Figura B.35 muestra las Emociones de ansiedad, en esta seccion se muestran cada una de
las emociones definidas en el modelo de deteccion de ansiedad con los valores

correspondientes.

Figura B.35 Emociones de ansiedad obtenidas
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La Figura B.36 muestra el Reporte, en esta seccion se presenta el reporte del analisis realizado

con los datos generales del paciente, asi como el resultado de ansiedad obtenido, el rango

correspondiente, las recomendaciones que presentan de acuerdo con el cuestionario GAD-7

asi como los valores de los sintomas y las emociones obtenidas.

Figura B.36 Reporte

Report Date

06/09/2023

r'MENTAL-HEALTH

Patient Diagnostic

Joige Ao

Last Name: Avila Casselianos
ks

Email: cassellanosi@mental health conos

Age: 38

Birth Date: 08-02-198¢

|Anxisty Result: Severe

Anxicry.

Obtained Result: 65.17

Recommendation: We recomemend a visit 10 & physician o rule ous physical causes.

Wobbliness in logs
Unable to relax 554

Sy
ek

Anxiety Symptoms

,‘ T v_\i %
N I A Y

Hands trambling (166
Difficutty In breathing 393
Feeling hot 170 [T
Foar of worst happening 1970
Unstoady. o0
orvous —
ok D

of losing control 488

S
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