UNIVERSIDAD RICARDO PALMA
ESCUELA DE POSGRADO

MAESTRIA EN INGENIERIA INFORMATICA CON
MENCION EN INGENIERIA DE SOFTWARE

TESIS para optar lkeGrado Académico de Maestra en Ingenieria

Informética con mencidanIngenieria de Software

Deteccion de depresion a través de andlisis textual utilizando

aprendizaje automatic@017

Autor: Bach.Orué Medina, Ariana Maybee

Asesor:Mg. Pérez Godoallon, Luis Alberto

LIMA -PERU
2018



AGRADECI MI ENTO

El autor expresa su especial agradecimientdios, por la bendicion mas grande de
entregarle el amor de unos padreshgrmana que han dado todo para que los

acontecimientos mas importantes de su vida, sucedan.

Al Mg. Luis Pérez, por su contribucion como asesor y su confianza depositada en mi.

A los Mgs. Carlos GarciaQuirds Jose Espinoza, Olga Suaréxs DoctoresSilverio
Bustosy Zalatiel Carranzapor sus grandes y excelentes diesg&zas por ser participe

de mi desarrollo profesional para obtener el grado de maestro.

Al licenciadoe investigadotan Brossardpor su tiempo invaluable y enorme aporte en
este trabjo con su dominio en la especialidad de psicologia y conocimientos sobre
depresion.

Al docente investigadodorge Guerra, Responsable del Laboratorio de Robética e
Internet de las cosalke la UNMSM,por brindar su ardua experiencia y conocimientos

sobre Aprendizaje Automatico.

A la Directorade la Escuela de Ingenieria de Sisterdada Universidad César Vallejo,
Lily Salazar,por apoyarme permitirmeaplicar los instrumentos para la recoleccién d
datos de la presente investigaciohsimismo, a la Directora Académica de la
Universidad César Vallejo Callao, Pilar Jimenez yal Director de Bienestar

Universitario,Edgard Rivero.

A todos los profesores de la Maestria en Ingenieria Inform&tca nencion a
ingenieria de softwarde la Universidad Ricardo Palma, compafieros, quienes de alguna

manera me apoyaron y animaron a concluir exitosamente mi proyecto de tesis.



DEDICATORIA
A Dios por ser todopoderoso y dar bendiciones en mi vida.

A mi madre Norma Medina Nonato, por ser mi compafiera, arajgmplo,

confidente y todo en mi vida.

A mi padre Julio Orué Solano, por ser mi motivo de admiracion y proposito

para lograr lo que anhelo.

A mi hermana Shirley Orué Medina por brindarmeasur y apoyo en

cualquier momento.
A mi hermana Grecia que esta en elaj@or ser mi angel de la guardia.

A Jordans Berenguel por darme la confianza necesasia gpoyo.



RESUMEN

La presente tesigicluye la creacion de un modelo predictivo, el analisis, disefio e
implementacion de waplicacidon wehusando analisis textual y aprendizaje automatico
para la deteccidn precoz de la depyesia cual es la principal causa de problemas de

salud y discapcidad en todo el mundo.

El objetivo de la investigacion es optimizartieimpo de atencion de forma oportuma
probables pacientes con depresion, identificar caracteristicas especificas en individuos
considerados con factores de riesgo de depresion iyrdeés los niveles de depresion a
probables pacientes a través del andlisis textual utilizando aprendizaje automatico.

Secont6 con una muestra pertenecient®@a@umnos de la Universidad César Vallejo
aloscualesseapl i c- dos herramientas estandari zac
Beck I 10 y fAiTest de Frases Incompletas Sac
las personas con el trastorno mental mencionado. Es preciso sefalar que el tipo de

estudio es aptiado y exploratorio.

Cabe resaltaque, para el procesamiento y tratamiento de datos, se utilizé la medida
numérica del analisis textual IFD F , |l as t®cnicas de aprendi z
de Vectores de dedMiprosofthAzire Mackik Leaanengaomn R. i o

Finalmente los resultados indicaron que el modelo predictivo ugadta eldesarrollo

de un aplicativo movil para detectar depresion tiene una exactitud del 99,2 %.

Palabras claves:Depresion, deteccion de la depresion, andlisis texgaendizaje

automatico, maquina de vectores de sopdiie|DF.



ABSTRACT

This thesis includes the creation of a predictive model, the analysis, design and
implementation of a web application using textual analysis and automatic learning for
the earlydetection of depression, which is the main cause of health problems and
disability throughout the world.

The objective of the research is to optimize the time of attention in a timely manner to
probable patients with depression, identify specificaracteristics in individuals
considered with risk factors for depression and determine the levels of depression to

probable patients through textual analysis using machine learning.

There was a sample belonging to 596 students of the César Vallejasityivi® which

two globally standardized tools "Beck Il Inventory" and "Unfinished Sacks Phrases
Test" were applied to find depression and identify people with the aforementioned
mental disorder. It should be noted that the type of study is applied piodagary.

It should be noted that, for the processing and processing of data, the numerical
measurement of the TIDF textual analysis, the machine learning techniques "Support

Vectors Machine", the Microsoft Azure Machine Learning service with R.

Finaly, the results indicated that the predictive model used for the development of a
mobile application to detect depression has an accuracy of 99.2%.

Keywords: Depression, depression detection, textual analysis, machine learning,

support vector machine, FIDF.
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CAPCTUIPQA AINTEAMI ENTO DEL ES

1.1 Introduccioén

Ministerio de Salud del Per@@16) refiere que

Entre 900 y 1000 muertes por suicidio pueden prevenirse con el apoyo oportuno
de familiares o amigos. El primer paso es tener una actitud de ayuda y mostrar
acercamiento a la persorgue atraviese esta dificultaBor ello, su deteccion

oportuna sera clave para poder evitar un dafio autoinflingido y la muerte.

El tema de investigacioes la deteccion de depresion a través del analisis textual
utilizando aprendizaje automatico, el fundamento para realizar esta investigacion fue la
problematica que existe en el sector de la salud que aqueja en contra de la vida de las

personasyesteese t rast orno ment al m8s conocido corm

El objetivo principal de la presente tesis es optimizar el tiempo de atetheion
forma oportuna a probables pacientes con depresion, identificar caracteristicas
especificas en individuos considerados tactores de riesgo de depresion y determinar
los niveles de depresidn a probables pacientes a través del analisis textual utilizando

aprendizaje automatico.

Seconté con una muestra perteneciente9@ &dumnos de la Universidad César
Vallejo; a los cukes sele aplicO dos herramientas estandarizadas a nivel mundial
Al nventario de Beck 110 y ATest de Frases |
identificar a las personas con el trastorno mental mencionado. Es preciso sefialar que el

tipo de estudi es aplicado y exploratorio.

Los resultados indicaron que la exactitud del modelo predictivo que se usara para
el desarrollo delveb servicepara detectar la depresion fue del 97,6%; lo cual indica,
gue el uso del andlisis textual y el aprendizaje auiom@ermitiran la deteccion de la

depresion. Igualmente, la precision del modelo fue de 97,6 % lo que indica que el



modelo creado tiene un margen de error muy bajo a equivocarse. Por, séindica
queel Area Bajo la Curvdeninglés,AUC) el cual determinda precision del modelo
predictivo y fuede 99,8 %, significando que la probabilidad de detectar a una persona

con depresiénsmuy alta.

La presente investigacion esta estructurada parocaapitulos: En el primer
capitulo se plantela problematica actual sobre la depresion, se establece el objetivo
general y los objetivos especificos de la presente investigacion; asi como los
antecedentes, la justificaei y las limitaciones del estudio. En el segundo capitulo se
define el marco ted@o, especificando las bases tedricas relacionadas con el tema, la
definicion de términos usados, el planteamiento de las hipétesis y la identificacion de

las variables.

En el tercer capitulo se plantea el disefio de la investigacion, se define la
poblacid y muestra, se menciona y describe las técnicas e instrumentos a usar, Como se
ha desarrollado la recoleccion de datos. En el cuarto capitulo se analizan e interpretan
los resultados. Por dltimo, en el quinto capitulo se realiza las conclusiones y

recomewlaciones.
1.2 Formulacion del problema y justificacion delestudio

Formulacion del problema

La Organizacion Mundial de la Salud (2017) afirma que:

La depresion es la principal causa de problemas de salud y discapacidad en todo el
mundo. Segun kultimas estimaciones de la Organizacion Mundial de la Salud,
mas de 300 millones de personas viven con depresion, un incremento de mas del
18% entre 2005 y 2015

La realidad problemética se encuentra dentro del campo de la salud, donde a
través de estudios se demuestra que el 60% y 80% de suicidios son causados por la
depresion; ya que no existe una detecciéon temprana o un tratamiento previo.

A continuacion, en laigura 1 se muestra a la depresion como un trastorno
mental mas comun en el Pera.



LA DEPRESION

EN LIMA METROFOLITANA

Cauna D i ) sutre un spleodio depresivo.

GO% vy BO%
o e 10

3.5 (5]
D ‘= 1 i

O 114 VN o oo 15 . s

Coada

MINUTOS

VIR rens wases
enta b v

Prasenta sintomas: EN EL MUNDO
"

f\j/?\/_f ENEL PERU
5 p— 4

N caottrmstormo . o 350°000,000
\, /e e e oot
- g ccmrriaiarons e o e e
—/1700,000 5% |, fmemw e

) erles e 6% 0 1ot bt oA wl Caribe
b 9 " " o w

Figura 1: La depresion es el problema de salud mental mas comudn en el Peru.
Fuente: Instituto Nacional de Salitental (2016

Segun el Ministerio de Salud del Peru (20B&ptre 900 y 1000 muertes por
suicidio pueden prevenirse con el apoyo oportuno de familiares o amigos. El primer
paso es tener una actitud de ayuda y mostrar acercamiento a la persona que atraviese
esta dificula.dd.

Por ello, su deteccidn oportuna sera clave para poder evitar un dafo autoinflingido
y la muerte.
SegunAmerican Psychiatric Associatig2017) informa que para detectar si un
paciente es depresivo tiene que pasaperiodoigual o superior a dos s@&nas hasta
gue se hagan prominentes las caracteristicas de una persona depresiva.

La presente investigacién aborda y busca apoyar en el campo de salud a detectar
la depresidn a través de un analisis textual utilizando aprendizaje automatico. Es
de suma imortancia indicar que, a través de este modo de deteccion, se
agilizara los tiempos y optimizara tiempo deatencionde formaoportuna a
probables pacientes con depresion.

La Organizacién Mundial de la Salud (2017), precshre la depresiéque por

cuestiones culturales, tabu o falta de conocimiemosse le suele prestar la atencyon
el tratamiento temprano para evitar su crecimiegte hoy afecta al 5 por ciento de la
poblacion mundial. Se muestra a continuacion el numero de pacientes con problemas

mentales segun grado de instruccion de Lima.


http://www.lanacion.com.ar/1987261-la-depresion-es-la-principal-causa-de-discapacidad-en-el-mundo
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En la Figura 2, se observa edmpendio estadistico anual del afio 2016 de la
Estad?2st.i
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gue

concentra en jovenes con grado de instrucciésedandaria y superior universitaria.

Por otro lado, la Tabla 1 muestra que los pacientes con problemas mentales mas

frecuentes de acuerdo al gradoidstruccionpertenecen &ecundaria (5 263) de los

cuales 2 652 varones y 2 611 mujeres. Le sigue el grado de instruccion Superior

universitaria (2 586) con 1 159 varones y 762 mujeres; y en tercer lugar el grado de

educacion primaria (2 039) con 1 136 varones y 903 mujeres.
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Tabla 1

Pacientes nuevos por grupos de edad y genero segun grado de instruccion en Lima,
2016.

Génaro Grupos ce edad

Totad 0-4 L] 8- 15-19 20 -44 45 -64 L 23

" F

Gradgo de instrucsion M F M F M F M F M F M F L F
Total 12020 6047 S9N 2@ 67 85 27 180 679 101D BG0 2370 2679 608 1005 515 626
S retcoon 309 152 157 ™ 4 4 14 2 i 2% 1 bzs 1 X
Educacion inkl 385 303 82 4 X 2] 13 1
Educacion Especla "2 Ll “ 5 5 «“ 9 1 A ‘ 6
Prinsaisa 20% 1136 003 1 TO6e0 2% 3 M 99 sas 1 wh 2 kv
Secaraling 5263 2662 26m B3 &0 TI7 641 1053 4 268 451 m 13
Supecior Tecnca 1288 542 746 ) 4 387 628 ™ Wy 2 14
Supsonr Cevisiiane 2586 1150 1427 126 W8 T4 87 1M 14 77 56
Igiorsda 2 3 3 R 1 1 1

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (2016).

Nota. El total de pacientes nuevos por grupo de edad y género es de 12 020.

En los ultimos afos existauchabibliografia donde se ha tratado de diagnosticar

depresion a través del texto:

Cabrera, Frias, Hernandez, Iniestra y Solis (2014) realizan una investigacion
titulada MAEscrutinio de depdeeus preagramayde ansi e d
an8lisis de programaodo en | a Universidad Au
conocer si es posible utlizar estas publicaciones como elementos para detectar
depresion o ansiedad, y comparar la congruencia entre la interpretacgoitdake y
las pruebas in vivo. Sin embargo, sus resultados indicaron que Twitter no muestra ser

indicador de diagndstico de probables trastornos depresivos 0 ansiosos.

Volkova, Bachrach y Van Durme (2017) realizan una investigacion titulada
AMIi ning U s reerests I to Predict Perceived
PsycheDe mogr aphic Traits on Twittero, con | a
estas publicaciones como elementos para detectar depresion o ansiedad, y comparar la
congruencia entre la interpretacion del software ptasbagealizadas a los usuarios a
través de a través de inventarios de diagnostico estandarizsios embargo, sus
resultados indicaron que Twitter no muestra ser indicador para detectar probables

trastornos depresivos 0 ansiosos.

11



Los estudios anteriormente mencionados demuestran que los usuarios publican
contenidos de manera muy esporadica y eso dificulta la prediccion de la depresion a

través del analisis textual.

El problema descrito puede formularse de manera general bajgui@nse

interrogante:

Problema General

Problemas Especificos

a) ¢Como identificar nuevospatronesen individuos considerados con factores
de riesgo de depresidn

b) ¢De qué manerddentificar de forma eficaz a probables pacienten
depresion

c) ¢Comoatender de forma oportuna a probables pacientedaqmesion?

Justificacion del estudio

Justificacion Social

El estudio de este sistema causara un impacto social; ya que esta relacionado a la
deteccion oportuna de depresion en las personas. De esta manera apoya al campo de la
salud y a través del modelo predictivo y usowleb servicegendria mas posibilidades

de aportar a la disminucién de numeros de suicidios o problemas de trastornos mentales

en el Perl

12



Justificacion Tecnolégica

A través de este proyecto se pretende desarrofiaraplicacion welbasaa en un
modelo predictivo que concentraifdormacion enun web serviceusando técnicas de

Aprendizaje Automatico y Analisis Textual; que permitan la deteccion de la depresion.

Justificacion Econdmica

La presente investigacion servira para la elaboraciamdeaplicacién wehue permita
detectar la depresion derma oportuna generando gnan impacto social y pueda ser
comercializado y adquirido por cualquier persasatidad privada o publicatravés de

un costoaceptable Ademas puede ser punto de partida para la creacion de productos

muchos mas avanzadgse puedan ser utilizados en el campo de salud.

Justificacion Académica

La aplicacion de las técnicas de aprendizaje automatico y el analisis textual permitiran
la deteccién de depresion para posibles pacientes. Ademas, permitira comprobar que el
uso de hgamientas estandarizadas como el Inventario de Depresion de Beck Il y el
Test de Frases Incompletas Sack; seran gran aporte pamngé&ruccion deuna

aplicacion web

1.3 Antecedentes relacionados con &ma

Cabrera, Frias, Hernandez, Iniestra y S¢#614) realizan una investigacion

titulada AEscrutinio de depresi-n y ansi

an8lisis de programao en | a Universidad
conocer si es posible utlizar estas publicaciones catementos para detectar

depresion o ansiedad, y comparar la congruencia entre la interpretacion del software y
las pruebas in vivo. Sin embargo, sus resultados indicaron que Twitter no muestra ser

indicador de diagndstico de probables trastornos depras&nsiosos.

Este articulo publicado me ayud6 a determinar los objetivos y la importancia de la

aplicacion y uso de las tecnologias de mineria de datos en la sociedad.

13
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Volkova, Bachrach y Van Durme (2017) realizan una investigacion titulada
AMIi ning U sirgerests to Predict Perceived
PsycheDe mogr aphic Traits on Twittero, con | a
estas publicaciones como elementos para detectar depresion o ansiedad, y comparar la
congruencia entre la interpretacion del softwaresyplaebas en vivo. Sin embargo, sus
resultados indicaron que Twitter no muestra ser indicador para detectar probables

trastornos depresivos 0 ansiosos.

A través de esta investigacion se determind en utilizar otras herramientas para

poder evaluar depresi@través del andlisis textual.
1.4 Objetivos generales yespecificos

Objetivo general

Detectar la depresion

Objetivos especificos

a) Identificarnuevospatronesn individuos considerados con factores de riesgo de
depresion

b) Identificarde forma eficaz a probables pacientes con depresion.

C) Permitir atender de formaportuna a probables pacientes con depresion

1.5 Limitaciones del estudio

1. La presente investigacion sobre la deteccion de depresion a través del analisis
textual utilizando aprendizaje automatico no reemplaza a profesionales de salud.

2. Los estudiantes que participar como estudio de muestra pertenecen a la
Universidad César Vajo al ser una de las empresas educativas mas grandes del
Peru. Cabe resaltar que estuvieron de acuerdo en su totalidad en brindarnos la
informacion necesaria.

3. El web service podra ser utilizagbara cualquier persona que desea tener una
deteccion precogobre la depresion.

4. El web service serd consumido en una aplicacion web utilizando el lenguaje en

php.

14



CAPCTUIIMARCODECRI CO

2.1 Bases teodricas relacionadas con el tema

Estado del Arte

Segun Google Trends (2016) afirma:

El interés de busqueda en linea a lo largo del tiempo en "Ciencia de datos" es
similar al interés en "analisis de datos", pero es 5080% menos que el interés
en "big data". Sin embargo, el interés histéricobdequeda en la ciencia de la
informacion y la analitica es aproximadamente el doble del interés mostrado en

big data hace unos 10 afios.

Seg¥%n Gr ah &lmrte(d2 18 diehgia, de datos ha atraido un interés cada

vez mayor desde un ampliangodedominos y di sci plinaso.

Los estadisticos han tenido mucho que decir sobre la ciencia de datos, ya que son
ellos quienes realmente crearon el término "ciencia de datos" y promovio la
actualizacion de las estadisticas a la ciencia de datos como una discigiaanpi.

Esto se refleja en una serie de acciones anteriores, como las siguientes:

- SegunWu (1997 afirmé: "Estadisticas = ¢Ciencia de datos? y sugirid que las
estadisticas deddan cambiarse por el nombre de ciencia de datpse los estadisticos
deberan ser conodios como cientificos de datos".

- Cleveland (2001) sugiereque seria apropiado modificar el campo de las
estadisticas a la ciencia de datos y ampliar las areas principales del trabagdétnic
campo de las estadisticas.

- Breiman(2001) afirmaque era necesaralejarse de las exclusivas dependencias
en los modelos de datos (en estadistica) y adoptar un conjunto mas diverso de
herramientas "tales como modelado algoritmico, que trata el mecanismo de datos como
desconoci doo

-Seg¥%n Smi Sdhan(llev&db & gabofintensas discusiones dentro de la
comunidad académica y de investigacion sobre la creacion de la ciencitosleamo

di sciplina acad®mi cao.
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- fiTratando a la ciencia de datos como una mezcla de estadisticas, matematicas,
informatica, géfica, disefio, mineria de datos, interacciéon horsbraputadoray
visualizaci-n de informaci-no (Yau, 2009)

- A U ndaclaracién sobre el papel de las estadisticas en la ciencia de los datos fue
lanzada por un numerde lideres ASA, diciendo quas estadistias y la maquina de
aprendizaje juega un papelcengah | a ci enci a (Vdnetal,2015). nf or mac i

- Muchos estados y ciudades de China han lanzado estrategias nacionales de big
data y planes de accion para big data y computacion en la nube (CEIDK),

- Analisis de redes sociales: en Desale [2015], se enumeraron 30 herramientas
para el SNA y la visualizacion, tales como Centrifuge, Commetrix, Sepia, Cytoscape,
EgoNet, InFlow, JUNG, Keynetiq, NetMiner, Network Workbench, NodeXL vy
SocNetV (Redes saaes, Visualizador).

- Otras herramientase han desarrollado un nimero creciente de herramientas y
estan en desarrollo para la ciencia de datos especifica del dominio y el problema, como
Alteryx y Tableau para tabletas; SuggestGrid y Mortero Motor de recomendacion para

recomendar sistemas (Gith@016).

Mediante el estado del arte, se logra apregae el andlisis textual en la
actualidad; se esta volviendo una tecnologia potencial que peamdentificaciony
descubrimiento de nuevos patrones que nos puedan aportar informacion valiosa en la

toma de futuras decisiones.

Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Segun Kubaf 1 9 9La xapaitidad de que un sistema informatico aprenda de
manera automatica es fundamental en Inteligencia Atrtificial, pues para que un sistema
pueda ser considerado tefigente debe ser al menos capaz de aprender
automaticamente .

Seg¥%n Murphy (2012) afir masugaeampoideHds apr en
Ciencias de la Computacion que permite las computadoras aprender, sin teger que

explicitamente programadas

16



Apr endizaje supervisado

Sedin Murphy (2012) afirma:

Los sistemas de aprendizaje automatico parten de conocimiento previo (conjunto
de entrenamiento) para después poder predecir 0 asignar una etigasias a
nuevos. Es decir, el sistema de clasificacion aprendera de experiencias previas
para poder después asignar una etiqueta a los sucesivos casos a analizar. Nétese
gue estos Ultimos no pueden haber sido analizados previamente por el
clasificador. Por ko, en un sistema de clasificacion se pueden diferenciar dos
fases(p.40)

La primera de ellas se conoce como la etapa de aprendizaje; esta es la encargada
de aprender de los patrones o caracteristicas de cada instancia.

La segunda fase, conocida como test, es aquella en la cual el clasificador es
puesto a prueba haciendo que clasifique otro conjunto de instancias de las cuales se
conoce a priori la etiqueta correcta.

De esta forma, se podra conocer la calidad o el ocampiento del sistema.

Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

Cristianini y Taylor (2004) afirman que:

Es una técnica de aprendizaje automatico que permite realizar predicciones en
base a informacion suministrada como ejemplos. Estdelo, separa las clases a
predecir en dos espacios lo mas amplios posibles mediante un hiperplano de
separacion definido como el vector. La manera mas simple de realizar la
separacion es mediante una linea recta, un plano recto o un hiperplano de n
dimensiones, sin embargo, los datos a estudiar no siempre pueden ser separados
en la dimensién a la que pertenecen. La técnica de Support Vector Machine ofrece
una solucién a este problema, proyectando la informacién a un espacio de
caracteristicas de mayornaension, aumentando la capacidad de realizar una

separacion linealp. 146
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Averaged Perceptron(Perceptron promediado)

Microsoft (2018) afirma

Este algoritmo de clasificacion es un método de aprendizaje supervisado y
requiere un conjunto de datetiquetados, que incluye una columna de etiqueta.
Puede entrenar el modelo proporcionando el modelo y el conjunto de datos
etiquetados como una entrada al modelo de tren o a los hiperpasardet

modelo de sintonizacion.

K K
§ = sign ((L ™M™ ) <X+ L ¢ *"iv‘“)
k=1 k=1

Figura 3: Brmula Averaged Peeptron
FuenteMurphy (2012)

Bayes Point Maching(Maquina de punto bayes)

Microsoft (2018) afirma:

El algoritmo en este modulo utiliza un enfoque bayesiano para la clasificacion
lineal llamada "maquina de punto Bayes". Este algoritmo se aproxima

eficientemente al promedio bayesiano tedricamente Optimo de clasificadores
lineales (en términos de rendimiento de generalizacion) al elegir un clasificador
"promedio”, el punto de Bayes. Debido a que Bayes Point Machine es un modelo
de clasificacidbn bayesian no es propenso a sobreajustar los datos de

entrenaniento.

Tree RegressiornArboles de regresion)

Seg¥n Mi cr o sterméodo(de redgte8ign esiup método de aprendizaje
supervisado y, por lo tanto, requiere un conjunto de datos etiquetadoduirma&ale

etiquetad e be contener valores num®ri coso.
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Figura4: Tree Regression
FuenteMurphy (2012)

Decision Forest(Bosque de Decision)

Microsoft (2018) afirma:

Este algoritmo de bosque de decision es un método de aprendizaje conjunto
destinado aareas de clasificacion. Los métodos de Ensemble se basan en el
principio general de que, en lugar de confiar en un unico modelo, puede obtener
mejores resultados y un modelo mas general creando multiples modelos
relacionados y combinandolos de alguna m&n&n general, los modelos de
conjunto proporcionan una mejor cobertura y precisi@lgs arboles de decision

unica. (p.1)

Decision Jungle(Junglas de Decision)

Microsoft (2018) afirma:

Las junglas de decisiébn son una extension reciente de los badgukEision.

Una jungla de decision consiste en un conjunto de gréaficos aciclicos dirigidos por
decision (DAG) Las junglas de decision tienen las siguientes ventajgeermitir

que las ramas de los arboles se fusionen, un DAG de decision suele &ner un
huella de memoria menor y un mejor rendimiento de generalizacion que un arbol
de decisiones, aunque a costa de un tiempo de capacitacion un poco mas largo.
fLas junglas de decisibn son modelos no paramétricos que pueden representar
limites de decision nlineales.

fRealizan la seleccion y clasificacion de caracteristicas integradas y son

resistentes ante la presende caracteristicas ruidosas.
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Figura5: Comportamiento de Junglas deidn
FuenteMurphy (2012)

Logistic Regression(Regresion logistica

Microsoft (2018) afirma:

La regresion logistica es un método bien conocido en las estadisticas que se utiliza
para predecir la probabilidad de un resultado, y es especialmente popular para las
tareas de clasificacion. El algoritmo predice la probabilidad de ocurrencia de un

eventoajustando los datas una funcion logistica.

Neural Network (Red neuronal)

Microsoft (2018) afirma:

Una red neuronal es un conjunto de capas interconectadas. Las entradas son la
primera capa y estan conectadas a una capa de salida mediante uragréfom
compuesto por bordes y nodos pesados. Entre las capas de entrada y salida puede
insertar multiples capas ocultas. La mayoria de las tareas predictivas se pueden
realizar facilmente con solo una o algunas capas ocultas. Sin embargo,
investigacionesrecientes han demostrado que las redes neuronales profundas
(DNN) con muchas capas pueden ser muy efectivas en tareas complejas como

reconocimiento de imagenes o voz

Microsoft (2018) afirma:
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Las capas sucesivas se usan para modelar niveles crecien@®fdndidad
semantica. La relacion entre las entradas y salidas se aprende del entrenamiento de
la red neuronal en los datos de entrada. La direccion del grafico procede de las
entradas a través de la capa oculta y a la capa de salida. Todos los nodas en
capa estan conectados por los bordes pesados a los nodos en la siguiente capa

Analisis Textual

Weisset al.(2005) afirma:

Corresponde a técnicas automaticas para analizar grandes voliumenes de
informacion textual. Las aproximaciones mas basicagesponden al conteo
absoluto de veces que aparece un término (llamado también token) o a
ponderaciones logaritmicas de estas frecuencias (idf). Tipicamente, se utiliza el
enfoque de bag of words (bolsa de palabras), en el que no se toma en cuenta el

orden en el que aparecen las palabras, sino el conjunto de palabras que aparecen).
(p.98)

Segun Segun Vuotto, Bogetti, Fernan{@&215) afirmaron que:
Las principales actividades que se realizan en la etapa de tratamientoppravio

el analisis textuadlelos documentos son

Analisis léxico

Consiste en la transformacién de un documento en palabras o autoridades para
describir el contenido del texto.

El trabajo Iéxico plantea variadas disyuntivas sobre cuales términos pueden ser
descriptores o no del documento, para lo cual deben tomarse decisiones prestando
principal atencién en la frecuencia de los términos, los pesos de estos en el
conjunto del texi y de la coleccidn, y finalmente como se resuelve el tratamiento

de los numeros, y caracteres especiales. Ya que en muchos casos pueden ser de
gran utilidad para describir un contenido y en otros pueden presentar mucha

vaguedad al respecto.
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Eliminacion de palabras vacias

Las palabras vacias son inutiles en el momento de la recuperacion y no describen
semanticamente un texto; usualmente conformadas por el grupo de los articulos,
preposiciones, y conjunciones; las cuales por lo general mantienen ugaci@es

de un 80% en el total de palabras de la coleccién. Eventualmente también pueden
incluirse otros términos. Su eliminacion reduce considerablemente el peso de los
textos a almacenar y agiliza el trabajo de los motores de almacenamiento y de
basqueda.

La eliminacién de palabras vacias, al igual que el trabajo Iéxico, debe realizarse
con cuidado para evitar minimizar la posibilidad de acierto discriminando

términos significativos.

Procesos de stemming (reconocimiento de stems)

Consiste en el proceste eliminacion automatica de partes no esenciales de los
términos (sufijos, prefijos) para reducirlos a su parte esencial (lema) y ayudar a la
correcta indizacion y recuperacion. Existen variadas teorias y algoritmos, las
técnicas mas identificativas soa lematizacion flexiva (que elimina plurales,
género y terminaciones verbales) frente a lematizacion derivativa (que elimina

ademas sufijos derivativos).

La aplicacion de técnicas de stemming puede resultar contradictoria a los
beneficios de la recupetiéa cuando no se realiza correctamente, ya que debe ir
acompafiada con un trabajo terminoldgico que ofrezca al sistema el listado de
lemas y de implementacion de algoritmos efectivos, como es el caso del aportado
por Porter para eliminacion de sufijos quencsimplicidad arroja resultados

comparables a aquellos algoritmos de mayor complejidad.
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Deteccion de grupos nominales

Son conjuntos de términos que se agrupan en funcién de un sustantivo que cumple
el rol de nucleo en el documentBeducir esta tarea sélo a la seleccion de
sustantivos puede ser fundamental para la eleccion de los términos de indizacion y
simplificar los indices del sistema, principalmente cuando se trabaja a texto

completo.

Construccién de tesauros

El tesauro refiere a un conjunto seleccionado de términos de peso semantico en un
area especifica del saber, estableciendo relaciones terminoldgicas entre ellos. De
esta forma al buscar un término en el tesauro se puede conocer de forma
inmediata qué relaenes mantiene este con otros términos pertenecientes al
mismo topico.

Esta herramienta no s6lo normaliza el vocabulario al tratar su sinonimia, sino que
permite identificar niveles jerarquicos dentro de un mismo tema y moverse en esa

matriz en el procesde descripcion semantica y de blsqueda de informacioén.

TF-IDF (Term frequency i Inverse document frequency)

Robertson (2014) afirma que:

Es una medida numérica que expresa cuan relevante es una palabra con respecto a
un grupo de palabras dentro de aoéeccion. Esta medida se utiliza como factor

de ponderacion para castigar a las palabras que son escritas por mas de un
segmento (dificultan la separacion de estos) y premia a aquellas palabras que son
seguidas en un segmento y no en los demas (estdaafdail separacion de
segmentos). El valor FlDF aumenta proporcionalmente al nUmero de veces que
una palabra es mencionada, pero es compensada por la frecuencia con la que esta

palabra es escrita en el totkd usuarios(p.95)
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Depresiéon

La depresion ® una de las alteraciones del estado de animo mas frecuentes
(Cabrera et al., 2014). Consiste en la reduccién de la capacidad de disfrutar, sentir
interés, concentrar la atencién, y en un aumento del cansancio, algunas veces es
acompafiada de sentimientos dulpabilidad o desesperanza y de pensamientos de
muerte. Segun Holleran (201@firma quefila depresion tiene alta prevalencia en
adultos jovenas Su correcto diagnostico y tratamiento es un reto para el sistema de
salud (Mitchell AJ, 2009).

Deteccidonde la Depresion

Segun el Instituto Nacional de Salud Mental (20@iLa depresion es dificil de
detectar, por lo que es conocida como la enfermedad invisible, y muetes no es
det ect ad aEstadios anteriorpssugieren que la depresion puedietsztada a
través decuestionarios (Houston et al, 2001), el texto que escriben las personas
(Neuman et al., 2010), tales como los textos disponibles en redes sociales, fotos de

ayuda, entre otros.

SegunAmerican Psychiatric Associatio(2017), para curplir los criterios de

depresionel paciente debe tener, como minimo, cinco de los siguientes sintomas
durante un periodo igual o superior a dos semanas. Al menos uno de dichos
sintomas debe consistir en estado de animo deprimido la mayor parte del dia cas

todos los dias. Los sintomas a vigilar son:

1 Estado de animo deprimido

1 Disminucién notable del interés o del placer por las actividades
1 Pérdida importante de peso y/o disminucién del apetito

1 Insomnio o hipersomnia

1 Retraso psicomotor o agitacion

1 Sentimiento de falta de valor o culpa

1 Disminucién de la capacidad para concentrarse

1 Pensamientos recurrentes sobre la muerte o el suicidio.
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Inventario de Depresion de Beck |l

Segun Otiniano e Irarrazabal (2012) afirman que:

El constructor de Depresion plee ser medido a través del Inventario de
Depresion de BDIlI el cual consiste en 21 items puntuados en una escala Likert
de 4 puntos donde mayor sera la severidad de la depresiéon cuando el puntaje sea
mas alto. Este instrumento ha sido validado en divgra&ses de habla hispana,

tales como Espafia, Argentina, Estados Unidos con poblacién latina, Costa Rica,

Chile, entre otrog(Se muestra en el Anexo 1)

Frases Incompletas Sacks

El test de Frases Incompletas de Sacks es una prueba proyectiva verbal, de
diagnéstico en diversas areas de relaciones sociales (Maglio, et al, 2010). Consiste en
una hoja de 60 frases incompletas distribuidas en 15 que aluden a diversos ambitos de la
vida de una persona. Las personas que llenan este test, deben hacerlo camlpktand
frases con lo primero que se les ocurra. Se busca que, de esta manera, proyecten sus
ideas, valores, creencias, anhelos, fantasias, temores, etc. En el anexo 2 se observa el

test de frases incompletas que se construyo.

Libreria tm -r

Segun Feinergi2008)afirma:

La estructura principal para la gestion de documentos en tm es una llamada
Cuerpo, que representa una coleccién de documentos de texto. Un corpus es un
concepto abstracto, y no pueden existir varias implementaciones en paralelo. La
implementacion por defeztes el llamado VCorpus (corto para Volatil Corpus)

gue da cuenta de una semantica como se conoce de la mayoria R Objetos: corpus

son R objetos contenidos totalmente en la memoria.
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Denotamos esta tan volatil ya que una vez el R objeto es destruid@| todo
corpus se ha ido. Tal corpus volatil puede ser creado a través del constructor
VCorpus (X, readerControl). Otra aplicacion es la PCorpus que implementa una
Corpus permanente la semantica, es decir, los documentos seeadn
fisicamente fuera de Rd& ejemplo, en una base de datos), que corresponde R los
objetos son basicamente solo los punteros a estructuras externas, y los cambios en

los corpus subyacentes se reflejan @$dd objetos asociados con ella.

En comparacién con el corpus volatil el mas encapsulado por un objeto
corpus permanente no se destruye si el correspondiente R objeto se libera. Es por
eso, que para el analisis de los datos obtenidos en las encuestas trabajamos con la
libreria tmr. (p.102)

Python

Van (2009)afirma:

Python es un lenguaje interpretado, lo cual puede ahorrarte mucho tiempo durante
el desarrollo ya que no es necesario compilar ni enlazar. El intérprete puede usarse
interactivamente, lo que facilita experimentar con caracteristicas del lenguaje,
escribir pogramas descartables, o probar funciones cuando se hace desarrollo de
programas de abajo hacia arriba. Es también una calculadora de escritorio
practica. Python permite escribir programas compactos y legibles. Los programas
en Python son tipicamente mastos que sus programas equivalentes en C, C++

0 Java por varios motivos

A Los tipos de datos de alto nivel per mi
sola instruccion.
A La agrupaci-n de instrucciones yse hace

cierre.
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Curva ROC (Receiveroperating characteristicy

Ruiz de Adana (2009) afirma:

Sus siglas en espafiol significkncurvaCaracteristica Operativdel Recepto.

Las curvas ROC son indices deshactitud diagnostica y proporcionan un criterio
unificador en el proceso de evaluacide una prueba, debido a sus diversas
aplicaciones. El uso de las curvas ROC en la evaluacion de pruebas diagnosticas
presenta las siguientes ventajas

I Son una representacion facilmente comprensible de la capacidad d
discriminacion de la prueba en todo el rango de puntos de corte.

I Son simples, gréficas y faciles de interpretar visualmente.

i No requieren un nivel de decision particular porque esta incluido todo el
espectrale puntos de corte.

I Son independientesda prevalencia, ya que la sensibilidad y la especificidad se

obtienen en distintos subgrup§s.199)

Figura 6:Curva ROC en Azure Machine Learning Studio
Fuente: Microsoft (2018)

Azure Machine Learning Studio

Microsoft (2018) afirma:

Es una Brramienta colaborativa de arrastrar y soltar que puede usar para crear,
probar y desplegar soluciones de andlisis predictivo en sus datos. Machine
Learning Studio publica modelos como servicios web que pueden ser consumidos
facilmente por aplicaciones penalizadas o herramientas de Bl como Excel
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Machine Learning Studio es donde se reunen la ciencia de datos, el
analisis predictivo, los recursos de la nube y sus datdaye cientos de paquetes

integrados y soporte para cgdipersonalizado.

Las etiquetas de clase en el conjunto de entrenamiento pueden tomar solo 2
valores posibles, a los que generalmente nos referimos como positivos o
negativos. Las instancias positivas y negativas que un clasificador predice
correctamente se llaman verdadepmsitivos (TP) y verdaderos negativos (TN),
respectivamente. Del mismo modo, las instancias incorrectamente clasificadas se

llaman falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)

La matriz de confusion es simplemente una tabla que muestra el nimero de
instancias que corresponden a cada una de estas 4 categorias. Azure Machine
Learning decide automaticamente cuél de las dos clases en el conjunto de datos es

la clase positiva.

Si las etiquetas de clase son booleanas o enteros, las instancias etiquetadas
como "verdadero" o "1" tienen asignada la clase positiva. Si las etiquetas son
cadenas, como en el caso del conjunto de datos de ingresos, las etiquetas se
ordenan alfabéticamente y el primer nivel se elige como la clase negativa,

mientras que el segundoval es la claseositiva (p. 1)
Tabla 2

Matriz de confusion de clasificacion binaria

' Predicted |

| Positive ] Negative |
| Actual True | TP ' FN
Actual False FP TN

Fuente: Microsoft (2018)

Nota. Las etiquetas de la matriz de confusién son booleans.
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El proceso de aprendizaje automatico

Ya sea que una organizacion use Azure ML u otro enfoque, el proceso

bésico de aprendizaje automatico es muy similar. La Figgureestra como se ve

normalmente.
Iterate until Iterate to find
data is ready the best model
/ Apply | / ploy
_,/ learning ‘,__,Candidate chosm Chosen
\ algorithm / Model model Model
\ to data / \
4
!
I
!
Data " Machine | v =S
I Preprocessing L“"“"Q [ Applications | )
Modules gorithms | :

Figura 7: El proceso de aprendizaje automatico comienza con datos brutos y
termina con un mode derivado de esos datos.
Fuente: Microsoft (208)

Como se muestra en la figufael aprendizaje automatico comienza con los
datos: cuanto mas tenga, mejores seran sus resultados. Debido a que vivimos en la
era de los grandes datos, el aprendizaje atiom se ha vuelto mucho mas
popular en los dltimos afios. Tener muchos datos para trabajar en muchas areas

diferentes permite que las técnicas de aprendizaje automatico se apliquen a un

conjunto mas amplio de problem@éicrosoft, 2018).

Dado que el pros® comienza con datos, la eleccién de los datos correctos

para trabajar es de suma importancia.

Microsoft (2018) afirma:
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El objetivo del preprocesamiento de datos es crear lo que se llama datos
preparados. Pero llegar aqui generalmente no es simple. Como se muestra en la
Figura 7, es un proceso iterativo, con varios modulos de preprocesamiento de
datos diferentes aplicados las datos brutosUna vez que un equipo de
aprendizaje automatico tiene los datos correctos preparados, puede pasar al
siguiente paso

Para hacer esto, el equipo usa algoritmos de aprendizaje automatico para trabajar
con los datos preparaddd cientifico de datos del equipo elige un algoritmo de
aprendizaje automatico, decide qué aspectos de los datos preparados se deben usar
y luego examina el resultado. El objetivo es determinar qué combinacion de
algoritmo de aprendizaje automatico y datos prepargeiosra los resultados mas

Utiles

Modelo Predictivo para consumir datos en Web

Azure ML proporciona varios componentes diferenpesa realizar un
modelo predictivo y poder consumir sus datos mediante un web service

La Figura8 muestra cuales son esosmponentes y donde encajan en el

proceso de aprendizaje automatico.

ML Studio
Raw / i = ad
Data N Apply /' Deploy
2\ y N\
S recacring )| Pripered e SEERe, ) Thadtitn - homem ) Qe
£0.&ate o "\ to data / /
Raw < - 3 g
Data ! ‘-‘ An:;! ML
R i ! -
Data Machine =5~ .
Preprocessing Learning ( Applications )
Modules Algorithms NG 7

Figura8: Azure ML proporciona una herramienta grafica para administrar el
proceso de aprendizaje automatico, un conjunto de modulos de preprocesamiento
de datos, un conjunto de alganits de aprendizaje automatico y una API para
exponer un modelo a las aplicaciones.
Fuente: Mcrosoft (2018

30



Microsoft (2018) afirma queok componentes que proporciona Azure ML son los
siguientes:

Machine Learning Studio, una herramienta grafica que se puede usar para
controlar el proceso de principio a fin. Con esta herramienta, las personas en el
equipo de aprendizaje automatico pueden aplicar modulos de preprocesamiento de
datos a datos brutos, ejecutar expenitog sobre los datos preparados mediante

un algoritmo de aprendizaje automatico y probar el modelo resultante. Una vez
que se encuentra un modelo efectivo, ML Studio también ayuda a sus usuarios a

implementar ese modelo en Microsoft Azure

V Un conjunto de mdulos de preprocesamiento de datos

V Un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico

\% Una API de Azure ML que permite a las aplicaciones acceder al modelo
elegida

Aplicacion Web
Adobe Systems Incorporated (2018) afirma:

Una aplicacion Web es un sitMeb que contiene paginas con contenido sin
determinar, parcialmente o en su totalidad. El contenido final de una pagina se
determina sélo cuando el usuario solicita una pagina del servidor Web. Dado que
el contenido final de la pagina varia de una petic@botra en funcion de las
acciones del visitante, este tipo de pagina se denomina pagina dindmica

Las aplicaciones Web se crean en respuesta a diversas necesidades o problemas.
En esta seccion se describen los usos mas habituales de las aplicacioyeseWeb

proporciona un ejemplo sencillo

2.2 Definicidon de términos usados

Analisis textual: Es un andlisis matemético para deducir patrones y tendencias
gue existen en los datos, patrones que no pueden detectarse mediante una exploracion
tradicional de losdatos porque las relaciones son demasiado complejas o por el

volumen de datos que se maneja.

31



Aprendizaje automatico: Es un tipo de inteligencia artificial (Al) que
proporciona a las computadoras la capacidad de aprender, sin ser programadas
explicitamente

Depresion: Ladepresiores un trastorno afectivo con sintomas psiquicos y
somaticos, y para su diagnéstico y tratamiento es clave valorar el entorno del paciente.

Deteccion de la Depresion: Consiste en localizar o descubrir posibles
caracteristicas quaeterminen un grado depresivo en persopas|o que nos ayudara a
reconocer facilmentesta enfermedaghara ponerle remedio a tiempo y comenzar

cuanto antes a combatirla.

2.3 Hipotesis

General

El uso del analisis textual y el aprendizajgomaticoenuna aplicacion wehyudaré a

detectata depresion.

Especificas

a) El uso del andlisis textual y el aprendizajgomatico en un modelo predictivo
permitirdidentificar nuevospatronesen individuos considerados con factores de riesgo

de depresion.

b) El uso el analisis textual y ehprendizaje automatico ama aplicacion web

identificarade forma eficaz a probables pacientes con depresion.

C) El uso del andlisis textual y el aprendizaje automaticairen aplicacion web

permitira atender de form@portuna a proables pacientes con depresion.
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2.4Variables

La variable independiente tiene dos valores el uso y no uso del andlisis textual y el
aprendizaje automaticen una aplicacion webMientras la variable dependiente es la
deteccion de la depresion

Para ladeteccion precoz de la depresion se encontraron tres indicadores que
determinaran la mejora de este proceso con el uso del andlisis textual y el aprendizaje
automatico:

- Tiempode dencionde formaoportuna a probables pacientes con depresion
- Numero de pabnes identificados.

- Numero de pacientes detectados

Definicién conceptual

Andlisis textual: Es un analisis matematico para deducir patrones y tendencias

gue existen en los datos.

Aprendizaje automatico: Es un tipo de inteligencia artificial (Al) que
proporciona a las computadoras la capacidad de aprender, sin ser programadas

explicitamente

Deteccion dela depresion. Consiste en localizar o descubrir posibles

caracteristicas que determinen un grdelpresivo en personas.

Depresion Ladepresiores un trastorno afectivo con sintomas psiquicos vy
somaticos, y para su diagndstico y tratamiento es clave valorar el entorno del paciente.
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Operacionalizacion de lasvariables

Variables Indicadores

X= Analisis textual y
aprendizaje automaticoen

una aplicacién web

Y= Deteccion de la depresion _ .
- Tiempo de atencion de form

oportuna a probables pacientes ¢
depresion
- Numero de patrones identificados.

- Numero de pacientes detectados




CAPCTULMETODOLOGCA DE
| NVESTI GACI €N

3.1 Disefiode investigacion

Para Eyssautier (2006jel método de investigacion aplicada es aquel que utiliza
los conocimientos obtenidos en las investigaciones en la practica, y con ello traer
beneficios a la sociedadp. 225); y mediante esta investigacion lagsca aplicar
conocimientos de aprendizaje automatico y analisis textual de tal manera que traiga
consigo grandes beneficios para el campo de la sSkglin el objeto de estudio, la

presente investigaci@s aplicada.

Por otro lado la investigacion es de tigecnoldgicoporque se busca aplicar un
modelo predictivo para centralizar los datos en un aplicatie gsa formae pueda
corregir la situacion actual que ha dado origen al estudio de la investig&aémona,

Y. (2011),fexpresa que una investigacion tecnoldgica esagtieidad que, a través de

la aplicacion del método cientifico, esta encaminada a descubrir nuevos conocimientos
(investigacion basica), a la que posteriormente se le buscan aplicaciones practicas
(investigacion aplicada) para el disefio o mejoramiento de un producto, proceso

industrial o maquinariay equipo ( p. 7 8)

SegunHernandezt al.(2006 la investigacibnes x pl or at ori a ya que
es examinar un tema o problema de investigacion poco edtudel cual se tienen
muchas dudas o ha abordado antes. Es,dagando existen solo ideas vagamente

relacionadas ¢.on el temao (p. 100

Asi mismo el disefio de la investigacion es exploratga que se busca examinar
y explorar los problemas conllevadada depresion para proporcionar conocimientos
gue permitan la reduccién de esta problematica.
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3.2Poblacién y muestra

Poblacion

Unidad de analisis: Alumnos de nivk universitario de la Universidad César
Vallejo en el afi®017.

La poblacion estd conformadpor alumnos de nivel universitario de la
Universidad César Vallejo, al ser una de las mas grandes empresas educativas del pais;

segun el ranking de las 500 mayores empresas de América Economia.

Muestra

Segun Torres, Bardales (200& muestra es un sutmgjunto de la poblacion en
gue se llevard a cabo la investigacion la muestra es una parte representativa de la

poblaciéno (p.165)

La muestra sera de tipo dirigida porque la eleccion de sujetos u objetos de estudio

depende del criterio del i nvestigador . Se

En este caso la muestra fue elegida ponvenienciay los datos utilizados

corresponden ad% alumnos que pertenecen a la Universidad César Vallejo.

3.3 Técnicas anstrumentos

Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2006), se dispone de diversos tipos de
instrumentos para medir las variables de interés y en algunos casos llegan a combinarse

varias técnicas de recoleccion de datos (p.23). Entre ellas se tiene:

[ Técnicas

a) Analisis documental

I Instrumentos

a) Testde Frases incompletas de Sacks

b) Inventario de Depresion de Beck Il
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3.4 Recoleccion dalatos

Para la recoleccion de datos se procedio obteniendo los dpéwtiredel test de
frases incompletas de Sacks y del Inventario de Depresion de Beck Il que se aplicaron

en las aulas del turno mafiana, tarde y noche de la Universidad César Vallejo.

Ademas, se obtuvieron datos de las historias clinicas del Departamento de
Psicologia de la Universidad César Vallejo; para comprobar si los resultados obtenidos
a través del modelo predictivo permiten la deteccion de personas con depresion.

Para realiza el procesamiento de informacion de la presente investigacion, se
empleara ellF-IDF que es una medida numérica que expresa cuan relevante es una
palabra para udocumenteen una coletion. De tal manera que se realizara el siguiente
procedimientajue nos servira como un procesamiento de texto previo para la aplicacion
de la técnica THDF:

- Analisis Iéxico
- Eliminacion de palabras vacias
- Procesos de stemming (reconocimiento de stems)

- Deteccion de grupos nominales

Luego realizaremos un analisis de los datos a través de los datos recolectados del
Inventario de Depresion de Beck II; ya que estos permitiran identificar el tipo de clase
de personas (con o sin depresion).

Por otro lado, parla mineria de datos usaremos la libreria tm de R.

Por ultimo, se aplicara una de las técnicas de Aprendizaje Automatico (Machine

Learning) llamada Support Vector Machine.
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CAPETULREBVLTADOS Y ANCLI S
RESULTADOS

4.1 Desarrollo del Modelo Predictivo

El disefio del modelo predictivo se realiz6 con una base de datos extraida a
través de encuestas realizagasr anexo 03 y anexo 04n la universidad César

Vallejo. Este modelo fue disefiado en Microsoft Azure Machine Learning Studio
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Figura 9: Modelo predictivo para detectar depresion
Fuente: Elaboracion Propia
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La base de datos utilizad@e se observa en la figuransiste en 3respuestas
reales de esti@htes. A través del modelo, se ha implementadddulos como
AExecute Python Scripto

V El primer modulo Python Script nos sirve para devolver los 60 resultados de
las frases incompletas realizadas y transformarlos en una cadena.

V El segundo modulo Python Scripbs permite quitar las tildes a las vocales
de nuestros datos obtenidos.

V El tercer modulo Execute R Scriptletermina los pasos para el
preprocesamiento de datos: reemplazar los caracteres especiales (j,i,?,etc),
eliminar los caracteres duplicados, reeszpl los nameros, convertir a
minusculas el texto, eliminar palabras vacias (de, el, ella, etc.).

V Por dltimo, otro de los médulos con cédigo Phyton permite procesar el texto
excluyendo palabras con numero de caracteres menores a 2 y mayores a 25.
Ademas,asigna puerto de entradas opcionales a variables y conjuntos de

datos.

4.2 Resultados del analisis textual usando la técnica TIBDF

Se ha aplicado la técnica del-TIBF a la basele datos. Mediante esta técnica se
ha obtenido las siguientes 100 palabras con sus respectivas ponderaciones numéricas,
que van a permitir hallar el nivel de presencia que contienen estas palabras en una

persona con depresion.

Ademas,en los siguientegraficos se observandos datos estadisticos de cada
una de ellasque corresponden al producto de ambos factores. Los resultados son una

representacion de la importancia del término en cada documento.
Para la demostracion de la aplicacion de la técdedal FIDF se ha tomaddtos

20 patronesnas relevantedonde se visualiza la frecuencia de cada palabra obtenida

gue ya ha sido normalizada.
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De | a pal abr a |a siguienterfigura d@donadebsé muestra sus
respectivos calculos de fpnderaciomue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max)adepalabras
identificadas por la técnica TIDF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

R |
aburr
Mean -0.0141
Median -0.2604
Min -0.2604
Max 3.1886

Standard Deviation 0.72

Figura 10: Histogramadelat r - n Aaburr o

Fuente: Elaboracion propia
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De | a ppudaa b s a fabiguiesta figura 11donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico deteraial valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % palaldea mostrada en el

gréfico.

frequency

Mean 0.0873
Median -0.058
Min -0.058
Max 17.2337

Standard Deviation 1.5851

Figura 11: Hi stpomgbh ama del patr -

Fuente: Elaboracion propia
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De

a

psEd a lsrea ddbsiguieata Bgura 12donde semuestra sus

respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores

(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las pslabra
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

Mean -0.0183
Median -0.1106
Min -0.1106
Max 5.3816

Standard Deviation 0.709

Figura 12: Hi sbscayr ama del patr - n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a poastamb rsae fiaé taifigurael3 donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Caberesaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

bastard

Mean 0.0476

Median -0.0711
Min -0.0711
Max 14.0594

Standard Deviation 1.2953

Figura 13: Histograma del patr - n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a maod alsrea ddbsiguieata Bgura 14donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valgmin) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

Mean 0.1241

Median -0.0619
Min -0.0619
Max 22.0628

Standard Deviation 2.0282

Figura 14: Histograma del patr -

Fuente: Elaboracion propia
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De | a puphbdhb rsa aksiguiestefigura 15donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la éeccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

culpabl

Mean 0.0656
Median -0.1306
Min -0.1306
Max 7.6551

Standard Deviation 1.2257

Figura 15: Histograma del patr -

Fuente: Elaboracion propia

45

n



De | a peplimbrsa& iasiguiesaiigura 16 donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el vai@dio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palstoagaren el

gréfico.

frequency

A\
deprim
Mean -0.0389
Median -0.2023
Min -0.2023
Max 7.5776

Standard Deviation 0.9331

Figura 16: Hi st ograma del patr - n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a plesdramib rsae ntalsiguiemenfigura 1L7donde se muestsus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identficadas por la técnica FEOF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

Q
D
4
(o]
Q
(@]

Mean -0.0167
Median -0.1008
Min -0.1008
Max 9.9163

Standard Deviation 0.9183

Figura 17: Histograma del patr

Fuente: Elaboracion propia
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De | a fdeadl ade a dalisigiuienta éigura 18donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Caberesaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

J

frequency

Mean 0.0001
Median -0.0776
Min -0.0776
Max 9.1774

Standard Deviation 0.8484

Figura 18: Histograma del patr -

Fuente: Elaboracion propia
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De | a pdooth a lsrea ddbsiguieata figura 19donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y mximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

idiot
Mean 0.0089
Median -0.1645
Min -0.1645
Max 10.1533

Standard Deviation 1.1502

Figura 19: Hi st ograma del patr - n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a pristd ab e a dabsitguieata égura 20donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde abroducto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion totde encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el
gréfico.

frequency

Mean 0.0646
Median -0.3241
Min -0.3241
Max 5.1165

Standard Deviation 1.0194

Figura 20: Histograma del patr -

Fuente: Elaboraciopropia
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De | a peadotabs @ dbsiguierte figura 21donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

rencor

Mean -0.058
Median -0.058
Min -0.058
Max -0.058
Standard Deviation 0
Figura 21: Histograma del patr - -n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a (oesl ade a dafisiguiemta éigura 22donde se muestra sus
respectivos calculos de fonderaciomue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIDF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

bes
Mean 0.0199
Median -0.1765
Min -0.1765
Max 5.6667

Standard Deviation 1.0576

(@Y

Figura 22: Histogramadelat r - n fnbes

Fuente: Elaboracion propia
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De | a pmdrésa bg e dAbsiguieate fgura 23donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determiglavalor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % palaldea mostrada en el

gréfico.

s

frequency

estres
Mean -0.0843
Median -0.1983
Min -0.1983
Max 3.6768

Standard Deviation 0.5227

Figura 23: Histograma del patr -

Fuente: Elaboracion propia

53

n



De | a drdl asidrerse lafisiguiente figura 24londe semuestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las pslabra
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

fri

Mean 0.0565
Median -0.1844
Min -0.1844
Max 45931

Standard Deviation 1.0498

Figura 24: Hi st ograma del patr -

Fuente: Elaboracion propia
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De | a puard albea dabsiguieata 8gura 25donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue ®©rresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Caberesaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

[Tw]

frequency

huir
Mean 0.0906
Median -0.1353
Min -0.1353
Max 15.9925

Standard Deviation 1.6256

Figura 25: Histograma del patr - n

Fuente: Elaboracion propia
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De | a praspoas r ;e i @siguierenfigura 26donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue ®©rresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valgmin) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

irrespons
Mean -0.112
Median -0.2244
Min -0.2244
Max 6.4625

Standard Deviation 0.7454

Figura 26: Histograma del patr
Fuente: Elaboracion propia
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De | a peaunab rsa falsiguieetenfigura 27donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la éeccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

frequency

renundci

Mean -0.0549
Median -0.1238
Min -0.1238
Max 8.076

Standard Deviation 0.7517

FiguraZ: Hi st ogr ameaunabel patr - n 0

Fuente: Elaboracion propia
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De | a peauna b rsa falsiguieetenfigura 28donde se muestra sus

respectivos calculos de la ponderactue orresponde al producto de ambos factores

(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor médiean), el valor

mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras

identificadas por la técnica TIBF obtenidas de la coleccion total de encuestas

realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabraaneostiad

gréfico.

frequency

Mean
Median
Min
Max

Standard Deviation

Figura 28:

0.1385

-0.1461
-0.1461
14.3698

1.5804

Hi st ograma del

Fuente: Elaboracion propia
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De | a peadna@b rsae falsiguierstanfigura 29donde se muestra sus
respectivos calculos de la ponderactue ®©rresponde al producto de ambos factores
(TF-IDF). Cabe resaltar, que el grafico determina el valor medio (mean), el valor
mediano (median), el menor valor (min) y el maximo valor (max) de las palabras
identificadas por la técnica FEOF obtenidas de la coleccion total de encuestas
realizadas; de esta forma se determina que mas del 50 % usa la palabra mostrada en el

gréfico.

[Ts]

frequency

Mean -0.067
Median -0.3337
Min -0.3337
Max 6.0128

Standard Deviation 0.8513

Figura®: Hi st ogr anamd del patr - n i

Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Identificacion de Patrones

Los patronegjue se van a identificar se representaran a travées de paladsas
consistentey estas tendran como variables un peso promedio ydesgiacion
estandar del peso; debido al experimento realizado en Microsoft Azure Machine
Learning Studio.

Para laidentificacion de patrones se ha realizado un tratamiento a la base de
datos que consiste en aplicar la técnica delOF donde nos brinda antabla con
los patronesdentificadosgue permiten detectar a posibles pacientes con depresion.

La Tabla 3, muestra las palabras generadas después de aplicar la técnica de TF
IDF, ademas se muestran los siguientes campos: caracteristica (feature),gieso me
(Weight Mean) y desviacion estandar de pesos; los cuales nos sirven para cuantificar
la cantidad de variacion o dispersion de un conjunto de valores de datos.

Tabla3

Identificacion de patrones

Feature Weight Weight

Mean Standard

Deviation
especi 8.4028  1.54438
Bias -0.489561 0.0896497
desgraci 0.321952 0.12119
duel 0.281051 0.156443
asco 0.260786 0.122112
inusual 0.254837 0.319503
equilibri 0.241441 0.095252
nub 0.241025 0.139792
spiderm 0.240436 0.165116
parezc 0.234533 0.13647
inmortal 0.221626 0.122147
enfurec 0.216656 0.113036
conviv 0.213272 0.110485
nacimient 0.21238 0.109561
concurs 0.208198 0.112419
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trist

ajen
caos
normalaz
recre
Feature

buen
ausenci
bonit
malet
rocker
pinch
reyn
rencor
remedi
Rar

quis
amas
recuperar
irrit
enfad
Est
avergonz
Diri
apunal
estres
pisot

Not
agust
conversari
mias

Llor
espiritual
huir

Vivi

echo
guitarr
Mis

0.207807
0.207622
0.204726
0.202548
0.196728
Weight
Mean

-0.196653
0.196323
-0.192684
0.191533
0.188959
0.186102
0.184366
0.177159
0.177152
0.169464
0.162062
0.154722
0.147515
0.147448
0.147184
0.146665
0.143575
0.14044
0.136012
0.132888
0.131266
0.130548
0.12635
0.123576
0.123311
0.122626
0.119845
0.113371
0.10724
0.106612

0.0987051
-0.0985051

0.077567
0.122744
0.124708
0.115006
0.108354
Weight
Standard
Deviation
0.102206
0.119042
0.110183
0.123899
0.115118
0.116654
0.123617
0.12343
0.125728
0.0781001
0.0929607
0.124026
0.120757
0.071377
0.0824387
0.126882
0.203006
0.0734278
0.218102
0.0727659
0.21847
0.0801739
0.093555
0.144726
0.0636779
0.0850941
0.0743855
0.0982295
0.0744849
0.15843
0.0848446
0.0963467
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qued 0.0980657
Nac 0.0975609
habri 0.0964927
inici 0.0958277
tont 0.0952868
irrespons 0.0951953
detr 0.0903771
expong 0.0870618
Gfa 0.0870618
Dig 0.0860019
Feature Weight
Mean

horribl 0.0855819
adel -0.0827869
Tal 0.0826379
manzan 0.0819316
escondi 0.0801728
despediri 0.0763363
deprim 0.0725374
york 0.0715868
empres -0.0712501
nadi 0.06881
caraj 0.0685019
religi 0.0678651
empez 0.0654479
superficial 0.0617506
Sol 0.0599539
Fri 0.0591089
seas 0.0585217
Dic 0.0565407
renunci 0.0556266
culpabl -0.0534836
escuch 0.051522
Sid -0.0402124
Toc 0.035103
Nul 0.0339815
disfuncional -0.0327072
atras 0.0317727
unos 0.0289633

0.0792465
0.0820405
0.0950548
0.0806729
0.0749133
0.0806395
0.151259
0.243132
0.243132
0.0846848
Weight
Standard
Deviation
0.104116
0.0977738
0.0813482
0.162671
0.161613
0.155329
0.0847027
0.165145
0.102243
0.0824035
0.164073
0.0815996
0.077875
0.0757242
0.0842724
0.0950422
0.169416
0.0941463
0.088763
0.113036
0.0837303
0.0880172
0.0930206
0.0921508
0.086205
0.105484
0.120259

62



aburr 0.0272154 0.0870934

primer 0.0259657 0.0857047
Bes 0.0234228 0.0881648
mat 0.0186485 0.101113
demasi -0.0184956 0.088261
tonteri -0.0160847 0.128622
Fea 0.0141466 0.101197
Tem -0.006621 0.119696
idiot 0.00324802 0.0947958
volv -0.0030739 0.100373
Era 0.00055888 0.0871707

Fuente: Elaboracion propia
Nota. Muestralos 100 patrones representados en texto que se han encontrado después de aplicar la

técnica de frecuencia de términos y frecuencia inversa de documentofXF}F

Por dltimo, semplemend uno de losalgoritmosclasificadores paravaluar el

desempefidel modelo predictivo.

4.4 Comparacion entre Indicadores de desemp® para
clasificadores de dos clases

Se realizard una comparacion entg algoritmosclasificadoresle dos clases
con la finalidad de sabeual de ellos tiene un mejor resulbaein su probabilidad y
de esa forma determinar su uso en nuestro modelo predictivo. Paraasgte
nuestras dos clases son las siguientes
Clase 0 = Sin depresion

Clase 1 = Con Depresion

Para dicha&omparacioninterpretaremos los siguientes indicadores:

TP: True Positive (Verdadero positivadignifica que el diagnostico fue positivo y
realmentesi tienen depresion.

TN: True Negative (Verdadenmsegativo), significa que etliagnésticofue negativo

y realmente no tienen depresion.

FP: False Positive (Falso positivokignifica que el diagnostico fue positivo y
realmente no tienen depresion.

FN: False Negative (Falso Negatiya®ignifica que el diagnostico fue negativo y

realmente si tienen depresion.
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Accuracy: Es la proporcion del totale predicciones correctas, obteniéndose de la
siguiente manera
TP+TN/TP+FP+FN+TN

Precision: Es la proporcién de precision de nuestro modelo, obteniéndose de la
siguiente manera:

TP/TP+FP
Recall: Es la proporcion de los casos reales que se identdmaio positivos

TP/TP+FN
F1 score:Es el promedio ponderado de Precision y Recuperacion.

2*(Recall * Precision) / (Recall + Precision)
AUC: Es una abreviatura para area bajo la curvaSe usa en el analisis de
clasificacion para determinar cuél de losd®los usadopredice mejor las clases.
A través de estos indicadoresmsaestrda relevancia de este modeRor esto,

es convenientelegir un modelo que evitase los falsos positivess decir, mayor
exactitud precisiony recuperacion de la informacio Cabe resaltar, que para
entrenar el siguiente modelo se us@@#% para entrar y 10% para validar de
nuestra muestra de 596 encuestas.
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Enla figura 30 se muestra el desempefio del algoritmo Averaged Perceptron
través de una matriz de confusiémpleada en el aprendizaje supervisa&t. otro
lado, se muestra laexactitud (accuragy precision (precision), la recuperacion
(recall)y la medida util de la precision de una prueba (F1 ScAdemasseaprecia
la curva ROC en el grafico, represatdgor una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

True Postive  Falve Negstre f

8 3 0949 1.000 0.5 0.892

0 48 0.727 0.842

Figura30: Indicador de desempeiio del clasificador Averaged Perceptron

Fuente: Elaboracién Propia
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En la figura 31, se muestraddsempefio del algoritmo Bayes Point Machine a
través de una matriz de confusion empleada en el aprendizaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuracy), precision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la precision deauprueba (F1 Score). Ademéasaprecia
la curva ROC en el grafico, representada por una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

—

. Scored dataset

True Positive Rate

False Positive Rate

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold | AUC
8 3 0.932 0.889 05 0.917
False Positive  True Negative Recall F1 Score
1 47 0.727 0.800

Figura31l: Indicador de desemperio del clasificador BdB@isit Machine

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 32, se muestra el desempefio del algoritmo Boosted Decision Tree
a través de una matriz de confusién empleada en el aprendizaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuragyecision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la precision de una prueba (F1 Score). Adseagsecia
la curva ROC en el grafico, representada por una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion digoritmo mencionado.

. Scored dataset
o 0.
€
gJ U
z
@
3 —
= o
False Positive Rate
True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold ' AUC
5 6 0.831 0.556 0.5 0.847
False Positive  True Negative Recall F1 Score
4 44 0.455 0.500

Figura32: Indicador de desempeiio del clasificador Boosted Decision Tree

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 3, se muestra el desempefio del algoritmo Decision Forest a
través de una matriz de confusién empleada en ehdjaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuracy), precision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la precision de una prueba (F1 Score). Adseagsecia
la curva ROC en el grafico, representada por una lingagae permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

. Scored dataset
o 0.
&
@ 0.
=
8 .
o 0.5
z
= N
0.1
UUCZ 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0 0.7 0.8 0.9 1.0
False Positive Rate
True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold ' AlC
3 8 0.847 0.750 0.5 0.720
False Positive  True Negative Recall F1 Score
1 47 0.273 0.400

Figura33: Indicador de desemperio del clasificador Decision Forest

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 3, se muestra el desempefio del algoritmo Decisiamgle a
través de una matriz de confusion empleada en el aprendizaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuracy), precision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la ecision de una prueba (F1 Score). Aderséaprecia
la curva ROC en el grafico, representada por una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

. Scored dataset

True Positive Rate

False Positive Rate

True Positive  False MNegative Accuracy Precision Thresheold ' AUC
2 9 0.847 1.000 0.5 0.787
False Positive  True Negative Recall F1 Score
0 48 0.182 0.308

Figura34: Indicador de desempefio del clasifloa Decision Jungle

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 3, se muestra el desempeiio del algoritmo Support Vector
Machine a través de una matriz de confusion empleada en el aprendizaje
supervisado. Por otro lado, se muestra la exactitud (aggupaecision (precision),
la recuperacién (recall) y la medida util de la precision de una prueba (F1 Score).
Ademasseaprecia la curva ROC en el gréafico, representada por una linea azul que
permite determinar el rendimiento del modelo de clasificaaiéh algoritmo

mencionado.

. Scored dataset

True Positive Rate

False Positive Rate

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold | AUC
7 4 0.932 1.000 0.5 0.915
False Positive  True Negative Recall F1 Score
0 48 0.636 0.778

Figura35: Indicador de desempeifio del clasificador Support Vector Machine

Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 36, se muestra el desempeiio del algoritmo Logistic Regression a
través de una matriz de confusiémpleada en el aprendizaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuracy), precision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la precision de una prueba (F1 Score). Adseagsecia
la curva ROC en el grafico, represertgibr una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

0 ——
. Scored dataset
o 0.
@
9,] LLh
=
._g A
v
= o
00 01 02 03 04 05 06 07 03 03 10
False Positive Rate
True Positive  False Megative MAccuracy Precision Threshold ' AUC
3 8 0.847 0.750 05 0.867
False Positive  True Megative Recall F1 Score
1 47 0.273 0.400

Figura36: Indicador de desempeiio del clasificador Logistic Regression
Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura 37, se muestra éésempeio del algoritmo Neural Network a
través de una matriz de confusion empleada en el aprendizaje supervisado. Por otro
lado, se muestra la exactitud (accuracy), precision (precision), la recuperacion
(recall) y la medida util de la precision de unagia (F1 Score). Ademé&gaprecia
la curva ROC en el grafico, representada por una linea azul que permite determinar

el rendimiento del modelo de clasificacion del algoritmo mencionado.

” yd

. Scored dataset

True Positive Rate

False Positive Rate

TruePositive  FalseNegative  Accuracy Precision Threshold I AUC
7 4 0.898 0.778 0.5 0.841
False Positive  True Negative Recall F1 Score
2 46 0.636 0.700

Figura37: Indicador de desempeiio del clasificaNeuralNetwork

Fuente: Elaboracion Propia
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A continuacion,la tabla4 muestra lacomparaciérde los algoritmos con sus
respectivas propiedades: Acurracy, precision, recall, F1 score y AUC.
Tabla 4

Comparacion de los algoritmos clasificadores de dos clases

Algoritmo Accuracy | Precision| Recall i AUC
Score

Averaged Perceptron 0.949 1.0000 0.727| 0.842 0.892
Bayes Point Machine 0.932 0.889 0.727 0.800| 0.917

c Boosted Decision Tree 0.831 0.556/ 0.455 0.500 0.847
'% Decision Forest 0.847 0.750, 0.273] 0.400 0.720
& |Decision Jungle 0.847 1.000f 0.182] 0.308 0.787
= SVM 0.932 1.0000 0.636/ 0.778 0.915
Logistic Regression 0.847 0.750 0.273 0.400/ 0.867
Neural Network 0.898 0.778 0.636 0.700/ 0.841

Fuente: Elaboracién propia.

Nota. El algoritmo con mayor puntaje numérico elegido fue Bayes Point Machine.

A través de larabla4, se aprecia que el clasificador de dos clases que se debe
elegir para la evaluacién del modelo predictivo es Bayes Point Machine; debido a
gue, sus valores que se muestran en sus indicadores de desempefio son mas alto que

el resto de los algoritmos.

4.5 Tiempo de atencion de forma oportuna a probables

pacientescon depresion

Segun (2017para cumplir los criterios de depresion, el paciente debe tener
como minimacinco de los siguientes sintom@gsentados anteriormentieirante un

periodo igual o supesi a dos semanas.
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Ademas.en la problematica se indica geriste una cantidad considerable de
casos sobrsuicidios a causa de la depresiga que bs afectadoso son atendios
de forma oportunporque no sabeque padecededicha enfermedad.

A través de estaaplicacion web basada en ehalisis textualutilizando
aprendizaje automatico se logra identificar patrones de deprd3ghido ala
disponibilidad yfacil accesod e | a apl i ¢ a dos pasible8 padidntedD E P 0
podran obtener un resultagionediatq menor a 2 horagsto les permiteptimiza el

tiempo de atencidparaacudircon ayuda profesionadle formaoportuna.

4.6 Eficacia de la deteccion de probables pacientes con

depresion

Uno de los parametros que mas destacan para evaluacdeieetde una prueba
diagnéstica son las curvas ROC, por el hecho de que son indices de la exactitud
diagndstica y proporcionan un criterio unificador en el proceso de evaluacion de
una prueba (Ruiz de Adana, 2009).

Para hallar la eficaciade estemodelo edi cti vo se ha usado el
Poi nt Machineo ya que, de acuerdo a | a con
presenta un mejor desempefio con respecto a sus indicadores (accuracy, precision,
recall, F1 Score, AUC).
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La figura 38 muestraun problema de prediccion de clases binario, en la que los
resultados se etiquetan positivos (p) o0 negativos (n). Hay cuatro posibles resultados a
partir de un clasificador binario como el propuesto.

Se considerd una prueba diagndstica que pemdgarminar si una persona tiene
depresion o no. Para este modelo se entrend con el 90% de datos y el 10 % de

validacion de una muestra de 596 encuestas. Los resultados fueron los siguientes:

—

True Positive Rate

False Positive Rate

Figura38: Curva de ROC

Fuente: Elaboracién Propia
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A partir de las P instancias positivas y N negativas se construyé la Matriz de

Confusion que se muestralartabla 5

Tabla 5

Matriz de confusion

True Positive  False Megative

8 3

False Positive  True Megative

1 47

Fuente: Elaboracion Propia

Nota. Los resultados mostrados pertenecen al 10% de los datos evaluados de la base de dato de 596

encuestas.

En la Tabla 5 se muestra la matriz de confusion donde se aprgqumlos
Verdaderos Positivogpersonas con diagnéstigmsitivo que realmente sufren de
depresion)son de 8instancias los Falsos Negativogpersonas con diagnostico
negativoque realmentesufren de depresiérje 3 instanciaslos Falsos Positivos
(personas con diagnostiquositivo que realmenteno sufren dedepresion)de 1
instanciay, por ultimo, los Verdaderos Negativfgersonas con diagndstico negativo
gue realmente no sufren de depresif®¥ 7 instancias.

Ademas.en la herramienta de Microsoft Azure usada conjuntamente con la Libreria
R dieron los sigientes resultados, indicando que:

La exactitud del modelo predictivo y el tratamiento de datos realizado fue3® 0.9

Accuracy

0.932

De la misma forma, la precision del tratamiento de datos fue386. 0.

Precision

0.889
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Por ultimo, elarea bajo la curva ROGQ\UC, area under the cee) para esta prueba
de diagnostico fue de L9 Este pernte mostrar la capacidad del test para

discriminar posibles pacientes con y sin depred&forma eficaz.

AUC
0.917

4.7Web Service para detectar la depresion

Esta tecnologiae ha realizado a travds un modelo predictivo de Aprendizaje
automatico de Azure como un servicio web, puede usar una APl REST para enviar

datos y obtener predicciones.

Ademas, al generar el Web Service te brinda en su resultado un API Key.

Figura39: Web service pardetectar depresion
Fuente: Elaboracién Propia

4.8 Aplicacion Web ANTIDEP

La aplicacion webANTIDEP permite detectar la depresion en posibles
pacientes de depresion con un nivel de exactitud de 93% y con la capacidad de
discriminar entre personas con tepon y sin depresion a un 92 %. ANTIDE§ta
orientada al patrén de arquitectura Modelo Vista Controlador. El lenguaje de

programacion utilizado para el desarrollo es PE#a aplicacion tiene dos modulos
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AaPar a gu® sirve?o0 y AaDeproesi -n o]

ANTIDEP

. PARA QUE SIRVE? | ¢DEPRESION O NO? Haz clic

Figura 40: M-dulo principal de | a apl
Fuente: Elaboracién propia

El link para obtener el acceso a la aplicacion web es el siguiente:

http://predictivo.byethost7.com/

El primer modulo consiste en brindar informacion sobre la depresidemas,
contiene un bot-n AIR A CUESTI ONARI O0 que t

El segundo médulo estd compuesto por 60 preguntas que pertenecen al cigestionar
de fAFrases Oepc.@arpvikssd® aste mddulo, se consumen los datos
del Web Service que se ha creado en la herramienta de Microsoft Azure Machine

Learning.

ANTIDEP

., PARA QUE SIRVE? | ¢DEPRESION O NO? Haz click

Responde las 80 preguntas para tener un eficaz disgnostico
Salo renponde sinceramente. [Empecemceal
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Figura4lSegundomoéduld e | a aplicaci - -n web

Fuente: Elaboracion propia

Ademas, dependiendo de la respuesta si tiene 0 no depresion esta aplicacion
brindaracualquier de los dosesultadossi tiene o no depresiOikn caso, de tener
depresion, aparece una ventardicando una lista de consejos.

Hosuftada

Folizidedes’ Lated! no et depreyidn

Figura 42: Ventana de resgata positiva indicando que no existe depresién

Fuente: Elaboracion propia
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ANTIDEP

Figura 43: Mddulo de consejos para personas que tienen depresion

Fuente: Elaboracion propia

4.9 Analisis de Resultados

El modelo predictivo fue entrenado cbB7 encuestas y fue validado cé#.
Se utilizaron 96 encuestas en total.

En la matriz de confusién se mostré que: los Verdaderos Pogjtieosonas
con diagnéstico positivo que realmente sufren de depre&iérgn de8 instancias,
los Falsos Negativo§personas con diagstico negativo que realmensefren de
depresién)de 3 instancia, los Falsos Positivofpersonas con diagnéstico positivo
gue realmente no sufren de depresidm)l instancigy, por ultimo, los Verdaderos
Negativos(personas con diagnéstico negativo que realmente no sufren de depresion)
de 47 instanciasEsto quiere decique,de 59 instancias, e®5 los resultados fueron

correctos y ed instancias los resultados fueron erroneos.

Los resultados indican que la exaad del modelo predictivo fue deB2%; lo

cual indica, que el uso del andlisis textual y el aprendizaje automatico permitiran la
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deteccion de la depresidie forma eficazlgualmente, la precision del modelo fue de
88,9 % lo que indica que el modelo adp tiene un margen de error muy bajo a

equivocarse.

Cabe resaltar, que para la validacion de dicho resultado rseuthizado
herramientas reconocilg val i dadas a ni vel mundi al C 0 Mg
l'1 0 vy AFrases i ncomplleideatdicachm deldos alumgose apoy a
con depresion. La implementacion de estas herramientas, fueron autorizadas por la
Dra. Jimenez Berru PilaDirectora Académicay Dr. Edgard RiverpDirector del
Bienestar Universitario de la de la Universidad Cdaé&allejo i Callao. (Ver anexo
04)

Por ultimg se indica que AUC(area under the curvegs de 9,7%,

significando que la probabilidad de detectar a una persona con depsasion ata.
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CAPCTULOONCLUSI ONES
RECOMENDACI ONES

Conclusiones

Se concluyeque el uso del analisis textual y el aprendizaje automéatico en un
modelo predictivo permitié identificar patrones especificos en individuos con
depresion a través de las técnicas delOWF Los patronesidentificados se
representaron en palabras que pasaron por un proceso de normalizacion, a las cuales
se les agreg6 una ponderacion numérica para saber su frecuencia en los documentos
obtenidos en la base de datos. Cabe resaltar que, mediante los pdaotigsaidos,

se ayudd a detectar a personas con depresion.

Se concluyague el uso del analisis textual y el aprendizaje automéatico en una
aplicacion web permitio detectar de forma eficaz la depresion; debido que esta
aplicaci-n | | amad alosiddtds Té¢l D&l predictivo quense -
generd en Microsoft Azure Machine Learning; el cual tiene una probabilidad muy

alta de 91,7% para detectar de forma correcta la depresion.

Se concluye que el uso del analisis textual y el aprendizaje automatica en
aplicacion web optimizéel tiempo de atenciomle forma oportuna a probables
pacientes con depresion de una forma considerdbbédo a que el tiempo promedio
de deteccion de depresion es de dos semanas y bajo el uso de esta aplicacion web se

puede defctar en menos de dos horas.

Finalmente, se puede concluir que la presente investigacion permitio la
creacion de una aplicacion web utilizando técnicas de analisis textual y aprendizaje
automatico para poder detectar la depresion; teniendo poopdsitoapoyar a la

disminucion de casos de suicidio en el pais y en el mundo.
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Recomendaciones

a. Se recomienda utilizda aplicacion weltomo herramienta de deteccién precoz

de la depresion.

b. Se recomienda la actualizacion ldebase de datos en mlodelo predictivo de
forma periddica; para obtener datos de relevancia que se enfrenten a

problematicas actuales y se logrea mejor toma de decisiones.

c. Se recomienda el apoyacondicionaldel profesional detampoque se esté
abarcandopara obtener caocimientos mas precisos y claros respecto a la

investigacion que se esta realizando.

d. Se recomienda plantear posteriorgwestigaciones aplicando técnicas y
conocimientos de inteligencia artificial, para que permitan aumentar medidas
correctivas ante @lquier suceso o problematica de gran relevancia en el sector

de la salud en Per0.
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ANEXOS

Anexo 01: Matriz de consistencia

DETECCION DE DEPRESION A TRAVES DEL ANALISIS TEXTUAL UTILIZANDO APRENDIZAJE AUTOMATICO, 2017

PLANTEAMIENTO DEL OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES
PROBLEMA
Pregunta general Objetivo general Hipotesis general Independiente
Detectar la depresion El uso del andlisis textual y ( X1: Andlisis textual y
;;Q_(’)_mpt____g_e_t(_egt_a_r _____ I aprendizaje automatico eana aprendizaje
depresiof aplicacion web ayudara g automatico enuna
detectar la depresion. aplicacion web
Uso del analisis textug
y aprendizaje
automético en una
aplicacién web1
No uso del analisi
textual y aprendizajs
automatico en una
aplicacién web0
Preguntas especificas Objetivos especificos Hipotesis especificas Dependiente [1: Tiempo de

1. ¢Cémo identificar nuevo;

1. Identificar nuevos patrong

1. El uso del analisis textual y

Atencién de forma
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patrones en individuog
considerados con factor
de riesgo de depresi@n

en individuos considerados ¢
factores de riesgo de depresi(

aprendizaje automatico emn
modelo predictivo  permitirg
identificar nuevos patrones ¢
individuos considerados cc
factoresde riesgo de depresiéon

2. ¢Pe qué maneri
identificar de forma eficaz
probables pacientes c(
depresiof?

2. Identificar de forma eficaz ¢
probables pacientes C(
depresion.

2. El uso del analisis textual y
aprendizaje automatico en ai
aplicacion web identificar d
forma eficaz a probable
pacientes con depresion.

3. (Como atender de form
oportuna a probable
pacientes con depresipn

3. Permitir atender de form
oportuna a probables pacien
con depresion.

3. El uso del andlisis textual y
aprendizaje automéatico eanna
aplicacién welpermitirdatender
de forma oportuna a probabl
pacientes con depresion.

Y1: Deteccion de
depresion

I

oportuna a probable

pacientes cot
depresion.

I2:  Numero de
patrones
identificados.

I3:  Numero de

pacientes detectado

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo @: Inventario de Depresion Beck Il

NOMBRE

BDIII

EDAD

efectuar Ja eleccién
1)
[0 No me siento triste
J Me siento triste.
Ll Me siento triste continuamente y no
puedo dejar de estarlo.
[J Me siento tan triste o tan desgraciado
que no puedo soportarlo,
2)
0 No me siento especiaimente
desanimado respecto al futuro.
O Me siento desanimado respecto al
futuro.
[ siento que no tengo que esperar nada,
O Siento que e futuro es
desesperanzador y las cosas no
“mejoraréan.
3)
0 No me siento fracasado.
O Creo que he fracasado mas que la
mayoria de [as personas.
[0 Cuando miro hacia atrés, sélo veo
fracaso tras fracaso.
O Me siento una persona totaimente
fracasada.
4)
O Las cosas me satisfacen tanto como
antes,
[J No disfruto de las cosas tanto como
antes,
O Ya no obtengo una satisfaccién
auténtica de las cosas.
[ Estoy insatisfecho o aburrido de todo.

5)

6)

7)

8)

O 0ooano oooao J

O o

CARRERA ,
INSTRUCCIONES: En este cuestionario aparecen varios grupos de afirmaciones. Por favor, lea con atencion cada
una. A continuacién, sefiale cual de las afirmaciones de cada grupo describe mejor c6mo se ha sentido durante esta
iitima semana, incluido en el dia de hoy. Si dentro de un mismo grupo, hay mas de una afirmacién que considere
aplicable a su caso, mérquela también. Asegirese de leer todas las afirmaciones dentro de cada grupo antes de

No me siento especialmente culpable,

Me siento culpable en bastantes
ocasiones.

Me siento.culpable en la mayoria de las
ocasiones,

Me siento culpable constantemente.

No creo que esté siendo castigado.
Me siento como si fuese a ser castigado.
Esbero ser castigado.

Siento que estoy siendo castigado.

No estoy decepcionado de ml mismo.
Estoy decepcionado de mi mismo.
Siento verglienza de mi mismo.

Me detesto.

No me considero peor que cualquier
atro. ;

Me autocritico por mis debilidades o por
mis errores.

Continuamente me culpo por mis faltas.
Me cuipo por todo o malo que sucede.
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9)

0

10)

18

o 0o

11)

]

oo O

12)

i

0

o o 0

No tengo ningln pensamientc de
suicidio.

A veces pienso en suicidarme, pero no
lo cometeria.

Desearia suicidarme.

Me suicidaria si tuviese la oportunidad,

No liore més de lo que soifa llorar,
Ahora lloro mas que antes.
Lloro continuamente.

Antes era capaz de llorar, pero ahora no
puedo, incluso aunque quiera.

No estoy mas irritado de lo nomal en
ml.

Me molesto o irrito més facilmente que
antes.

Me siento Irrtado continuamente.

No me rrite absolutamente nada por las
cosas que antes solian irritarme.

No he perdido el interés por los demas.

Estoy menos interesado en los demas
que antes.

He perdido |2 mayor parte de mi interés
por los demsas.

He perdido todo el interés por los
demas.

Tomo decisiones mas o menos como
siempre he hecho.

Evito tomar decisiones més que antes.

-Tomar decisiones me resulta mucho

mas dificll que antes.

Ya me es imposible tomar decisiones.

14)

15)

16)

17)

18)

Oooo0oao

No crea tener peor aspgcto q;g:earags‘.

Me temo que ahora parezco mas viejo o
Creo que se han preducido cambios
permanentes en mi aspecto que me
hacen parecer poco atractive.

Creo que tengo un aspecto horrible.

Trabajo igual que antes.

Me cuesta un esfuerze extra comenzar
a hacer algo.

Tengo que obligarme mucho para hacer
algo.

Neo puedo hacer nada en absoluto.

Duermo tan bien como siempre.

No duermo tan bien como antes.

Me desplerto una o dos horas antes de
jo habitual y me resulta dificil volver a
dormir.

Me despierto varias horas antes de lo
habitual y no puedo volverme a dormir.

No me siento mas cansado de lo
normal.

Me canso mas faciimente que antes.

Me canso en cuanto hago cualquier
cosa.

Estoy demasiado cansado para hacer
nada.

Mi apetito no ha disminuido.

No tengo tan buen apetito como antes.
Ahora tengo mucho menos apetito.

He perdido completamente el apetito.
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19)

20)

21)

a

O o o o

Uttimamente he perdido poco peso o no he

perdido nada.

He perdido mas de 2 kilos y medio,

He perdido més de 4 kilos.

He perdido més de 7 kilos.,

Estoy a dieta para adelgazar Sl / NO.

No estoy preocupado por mi salud mas de lo
normal.

Estoy preocupado por problemas fisicos-

como dolores, moiestias, malestar de
estomago o estrefiimiento.

Estoy preocupado por mis problemas fisicos
y me resulta dificil pensar algo mas.

Estoy tan preocupado por mis problemas

fisicos que soy incapaz de pensar en
cualquier cosa.

No he observado ningln cambio reciente én
mi interés,

Estoy menos interesado por &l sexo que
antes.

Estoy mucho menos Interesado por el sexo.

He perdido totalmente m interés por el sexo
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Anexo B: Frases Incompletas de Sacks

TEST DE FRASES INCOMPLETAS DE SACKS /s sl 4

NOMBRE EDAD, CARRERA B ;
INSTRUCCIONES: A continuacién hay sesenta frases incompletas, Lea cada una y complétela con lo primero que venga
a su mente. Trabaje tan aprisa como le sea posible. En caso de que no pueda completar una, encierre ¢l nimero
correspondiente en un circulo y terminela después.

1.- Siento que mi padre raras veces

2.- Cuando tengo mala suerte

3.- Siempre anhelé

4.- Si yo estuvicra & cargo

5.- El futuro me parece

(.- Las personas que estén sobre mi

7.= 8¢ que es tonto pero tengo miedo de

8.- Creo que es un verdadero amigo

9 - Cuando era nifio (a)
10.- Mi idea de mujer (hombre) perfecta (o)
11:- Cuando veo una hombre y a una mujer juntos

12.- Comparada con las demés farnilias, la mia

13.- En las labores me lievo mejor con

14, Mi madre

15.- Harfa cualquier cosa por olvidar la vez que

16.- Si mi pade tan sélo

17.- Siento que tengo la habilidad para

18.- Serfa perfectamente feliz si

19.- 81 fa gente trabaje pars mi

20.- Yo espero

21.- En la escuela, mis maestros

22.- La mayoria de tnis amistades rio saben que engo miedo de

23.-No me gusta la gente con

24.7 Antes

25,- Pienso que 2 mayoria de las muchachis (os)

26~ Yo creo que la vide metrimonial

27.- Mi familia me trata como
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