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Resumen

Segin el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), la cantidad de
suicidios en México ha ido continuamente en aumento. Siendo asi, que tan solo en el
ano 2012 se registrd un total de 5,549 muertes a causa de lesiones autoinfligidas y para
el afio 2021, fueron 8,432 decesos totales por esta causa. Esto implica aproximadamente
la pérdida de 23 personas al dia durante ese ultimo ano.

La aplicacion de las ciencias computacionales, especificamente del area de la In-
teligencia Artificial ha logrado resolver un sinntimero de problemas de la vida diaria
de hoy en dia. Es acertado pensar que esta herramienta computacional y sus diver-
sas ramas pueden ser usadas para ayudar a entender mejor el problema del suicidio y
probablemente, apoyar a su resolucion.

En este proyecto, se pretende desarrollar una herramienta computacional que per-
mita la adquisicién, organizacién y procesamiento de informacién relevante acerca del
suicidio en la poblacién geriatrica y que sirva de apoyo a los especialistas en el area para
detectar si un paciente es vulnerable a cometer autolesiones y de ese modo, hacer una
intervencién o proporcionar un tratamiento adecuado para evitar el deceso por propia

mano de la persona en cuestién.
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Introduccion

Hoy en dia, los humanos han perdido casi por completo el instinto natural que
muchos animales aun conservan. Que en general, contribuye a la preservacién de la
vida como individuo y especie, esto es debido a que las grandes sociedades, cadenas de
comercio y servicios establecidos que se han construido, le han proveido las comodidades
necesarias para dejar de lado los problemas que son de principal preocupacion para el
resto de las especies.

Sin embargo, esto no representa el final de los problemas de la humanidad, por
el contrario, lo que pareciera ser una ventaja evolutiva a su favor, ha terminado por
convertirse en una de las herropeas mas pesadas para su supervivencia. Desde la an-
tigiiedad, la especie humana ha atravesado problemas mucho mas complejos que el resto
de los seres vivos, en particular los de indole social y religioso. Siendo asi que continua-
mente se visualizaban escenarios donde las adversidades sobrepasaban sus capacidades
para superarlas y la muerte se presentaba como ultima alternativa.

Es por ello que el suicidio fue aceptado en las sociedades primitivas como una
solucion practica e incluso honorable al enfrentar un problema. Por ejemplo, en la
prehispanica Mesoamérica, donde ciertos grupos optaban por inmolarse para complacer
a sus deidades o en el Japén medieval, donde los samurais practicaban el seppuku, que
se trataba de un ritual donde el guerrero terminaba con su vida, con el propdsito de no
aceptar la derrota.

La Organizacién Mundial de la Salud, define el suicidio como un acto deliberada-




mente iniciado y realizado por una persona en pleno conocimiento o expectativa de
su desenlace fatal. Asi mismo, advierte que se trata de un problema multifactorial,
que resulta de una compleja interaccién de factores bioldgicos, genéticos, psicologicos,
sociolégicos y ambientales. No obstante, también infiere que la prevencion y el trata-
miento adecuado de las crisis y trastornos provocados por los factores anteriormente
mencionados, permite la reduccion de las tasas de suicidio.

Aunado a todo lo anterior, las nuevas tecnologias han logrado resolver un sinntimero
de dificultades contemporaneas y cotidianas, apoyandose de diversas disciplinas, como
la Inteligencia Artificial, la cual abarca entre sus ramas méas destacadas, a la Mineria
de Datos, Inteligencia Computacional, Aprendizaje Profundo, Aprendizaje Automatico,
Reconocimiento de Patrones, entre otros.

Los sistemas informaticos suelen ser muy ttiles al momento de sustentar un proceso
de toma de decisiones, lo que implica el uso de datos y modelos para la generacién,
estimacién, evaluacién y/o la comparacién sistematica de alternativas. Estos resultados
han permitido ayudar a los especialistas a reunir inteligencia, generar opciones y tomar
decisiones para la resolucion de un problema determinado. Asi pues, estos sistemas
también se emplean para obtener informacién que revele los elementos destacados de
los problemas y las relaciones entre ellos, asi como para identificar, crear y comunicar
las formas de proceder disponibles.

Entre los ejemplos més destacados de céomo la Inteligencia Artificial ha mejorado
la calidad de vida humana en sectores como el comercio, la logistica y la salud, se
encuentra e-comerce, que a través del procesamiento de los datos del comprador, ofrece
una atencién personalizada, aumentando la probabilidad de compra. Uno mas, podria
ser la asistencia de un Sistema de Posicionamiento Global, también conocido como GPS
por sus siglas en inglés, que ofrece la posibilidad de saber cual es la localizacién exacta
de una persona o la ruta mas rapida para llegar a un determinado lugar.

Por 1ultimo, en el ambito de la salud, se han disefiado varios sistemas, los cua-
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les dependiendo de qué tan precisos sean los datos proporcionados, podrian hacer un
diagnéstico de alguna enfermedad que sufra un paciente y ofrecer un tratamiento opor-
tuno.

En particular, en este trabajo se aborda una problemética social latente en nuestros
dias, proponiendo el uso de diferentes técnicas de Inteligencia Computacional para des-
cubrir conocimiento en la informacién disponible de casos de suicidio, dado el constante

aumento de casos de esta indole en México.

Planteamiento del problema

Factores de tipo bioldgicos, genéticos, psicoldgicos, socioldgicos y ambientales, tales
como el género, la raza, trastornos psicolégicos, estrés laboral o la constante exposicién
a entornos que producen agobio, contribuyen a que la poblacion sea vulnerable a buscar
un desenlace fatal de su vida para terminar con sus problemas.

Segin el Instituto Nacional de Estadistica y Geograffa (INEGI), la cantidad de
suicidios en México ha ido continuamente en aumento. Siendo asi, que tan solo en el
ano 2012 se registré un total de 5,549 muertes a causa de lesiones autoinfligidas y para
el ano 2021, fueron 8,432 decesos totales por esta causa. Esto implica aproximadamente
la pérdida de 23 personas al dia durante ese tltimo afio.

A pesar de los esfuerzos de los diferentes organismos que luchan por prevenir que
las personas vulnerables a cometer suicidio tomen la decisiéon de terminar con su vida,
este problema sigue existiendo y empeorando.

Ademss, al tratarse de un tema que aun sigue siendo un tabu para la sociedad en
general, se ha preferido ignorar el tema y dar pie a que se generen muchos mitos al
respecto y desinformacién, agravando la situacién. Sin mencionar que se trata de una
practica repudiada por las sociedades religiosas de todo el mundo, por lo que pueden

desconocer a uno de sus miembros si este opté por quitarse la vida. Uno de los sectores
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mas vulnerables a este problema es la poblacién geridtrica, debido a que la calidad de
vida disminuye en diferentes aspectos. A consecuencia de este hecho y muchos otros,
la cifra documentada de los adultos mayores que se han quitado la vida, no es muy
precisa.

Es por eso que se ha tomado la iniciativa de recopilar y analizar datos al respecto
en conjunto con especialistas en el tema, con el fin de levar a cabo un estudio mas
detallado de los factores que podrian estar relacionados con esa causa de muerte en
adultos mayores. Ademads de estudiar la informacién disponible que brinda el INEGI
sobre personas que han cometido suicidio.

Con el objetivo de apoyar a especialistas en el tratamiento de esta tipo de informa-
cién, se propone desarrollar una herramienta que permita gestionar datos relacionados
a diversos factores protectors y de riesgo que pudieran llevar a una persona a aten-
tar contra su vida. Asi mismo, se propone hacer uso de herramientas de Inteligencia
Computacional que faciliten el proceso y encuentren informacion relevante, de modo
que un problema que es real y ha proliferado en estos tiempos, sea atendido por herra-
mientas actuales y oportunas, ain cuando es un problema que no tiene su origen en la

actualidad.

Justificacion

En México, son pocos los organismos que se encargan de la prevencién del suicidio,
ademas de que no se dedican especialmente a ese problema, sino que estan sobresatura-
dos por el déficit de especialistas que atienden trastornos relacionados con dicha causa
de muerte, como depresién, esquizofrenia y abuso de sustancias adictivas.

Los adutlos mayores son una poblacién mas vulnerable debido a la perdida paulatina
de las funciones fisicas y/o mentales, por lo que dificilmente logran obtener la ayuda

que necesitan.
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Los especialistas tratan de atender la mayor cantidad de personas con ideologia
suicida, sin embargo, sus procedimientos son obsoletos ya que, la recopilacién de in-
formacion en diversas ocaciones se hace a través de lapiz y papel, lo que resulta en
procesos tediosos y vulnerables a errores. Ademas, encontrar relaciones relevantes en-
tre los datos que describen la percepcién de la poblacién geriatrica sobre la ideacién
suicida y los casos consumados de lesiones autoinfligidas, implementando técnicas de
Inteligencia Computacional, seria importante para ayudar a estos organismos a disenar
mejores estrategias que puedan ser dirigidas al sector correcto de la poblacién y este
tenga acceso a informacién oportuna que los aliente a desistir de la opcién de suicidarse.

De este modo, se estaria ahorrando capital humano al delegarle parte del trabajo
al darea computacional y quienes necesiten de ese conocimiento para una efectiva toma
de decisiones, puedan obtenerlo de una forma mas sencilla y rapida.

Aunado a lo anterior, como se vera en secciones posteriores, la mayoria de los investi-
gadores de las areas involucradas no se han concentrado en desarrollar una herramienta

con los propdsitos y recursos descritos en esta investigacion.

Hipoétesis
Considerando el planteamiento anterior, en este trabajo se generan dos preguntas
de investigacion:

= ;Se puede mejorar el proceso de adquisicion de datos para contar con informacién

de adultos mayores en una forma estructurada y homogenea?

= ;Es posible descubrir conocimeiento a partir de esta informaciéon que apoye la

prevencién del suicidio en poblaciones geriatricas?

Partiendo de estas preguntas se define la siguiente hipétesis.
Contar con una herramienta computacional que permita la adquisicion, organiza-

cién y procesamiento de informacion relevante en esta problematica social, apoyara el
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descubrimiento de conocimiento en conjuntos de datos que integren casos de adultos
mayores.

La herramienta propuesta permitird conocer el impacto que tienen los factores per-
sonales, sociales, familiares, entre otros, en la decisién de optar por dicha accién. Asi
como también, determinar las caracteristicas méds comunes entre quiénes pertenecen a

la poblacién més vulnerable a cometer autolesiones que terminen con su vida.

Objetivos

Con la finalidad de cumplir con el propdsito de este trabajo, se establece el objetivo

general a cumplir, asi como los objetivos especificos que permitiran completarlo.

Objetivo General

Desarrollar una herramienta computacional para el descubrimiento de conocimiento
en informacién de casos de suicidio en adultos mayores, implementando técnicas de

analisis estadistico y de Inteligencia Computacional.

Objetivos especificos

= Integrar la informacién relacionada con el caso practico abordado en el traba-
jo, analisando repositorios de datos poblacionales, para establecer el marco de

referencia del trabajo.

» Implementar diversos algoritmos y estrategias de analisis que permitan el proce-

samiento de datos para encontrar relaciones valiosas entre ellos.

» Disenar el software que gestione los datos ralacionados al caso de estudio, apli-
cando las fases de una metodologia de desarrollo para la construccién de la he-

rramienta.
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= Validar la herramienta desarrollada a través de un instrumento de evaluacion para

determinar su utilidad.

Estructura del documento

La presente tesis pretende mostrar el trabajo realizado para la construccién del
sistema con el que se planteé resolver la problematica descrita en esta introduccion.

Para tal fin, se estructura el documento de la siguiente manera:

= Capitulo 1, Marco Tedrico describe los principales conceptos que seran empleados
en el desarrollo de esta investigacién. Dichos conceptos refieren a tres vertientes
principales: el problema social abordado, el conjunto de disciplinas que otorgan el
conocimiento de los métodos a emplear, y las metodologias que pueden utilzarse

para desarrollar la herramienta propuesta.

= Capitulo 2, Herramientas Usadas presenta el software y algoritmos que se em-

plearon para el desarrollo del sistema propuesto.

= Capitulo 3, Estado del Arte muestra algunos trabajos relacionados al que se pre-
tende desarrollar en esta investigacién y finaliza con una comparacién entre ellos

y el propuesto.

= Capitulo 4, Metodologia de la Investigacién presenta la planeacién de las etapas

necesarias para cumplir el objetivo general del trabajo.

= Capitulo 5, Planeacién de la Construccién de la Herramienta detalla los pasos

que se siguieron para disenar el sistema.

= Capitulo 6, Desarrollo de la Herramienta Propuesta ilustra el conjunto de activi-

dades que se realizaron para construir los componentes del sistema.
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= Capitulo 7, Validacién de la Herramienta describe los instrumentos de medicién
usados por los especialistas que manejaron el sistema para evaluarlo y los resul-

tados que se obtuvieron.

= Conclusiones contiene la resolucion de la hipétesis expuesta en este trabajo.
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Capitulo 1

Marco Teorico

Para comenzar a comprender el fundamento de este trabajo, lo primero que se debe
hacer es entender cudl es la naturaleza del problema y la de las herramientas que se
van a usar con la intencion de contribuir a su solucién.

A continuacién, se abordan temas clave en la elaboracion de esta tesis y se dan
explicaciones detalladas de cada uno de ellos con el fin de contextualizar a quien esté

leyendo.

1.1. Suicidio

Existen varias definiciones del suicidio como la dada por la OMS (5) que se menciond
previamente: Lesion autoinfligida con intencién de causar la muerte de la persona.

Asi también estd la propuesta por Shneidman (6), quien considera al suicidio como
un acto consciente de aniquilacién autoinducida, mejor entendida como un malestar
multidimensional en las necesidades de un individuo que representa un problema para
el cual el suicidio se percibe como la mejor solucién.

En ambas definiciones, hay dos similitudes importantes, que son el dano autoinfli-
gido y la intencién de morir. Ademsds, de la tltima se pude rescatar también el hecho
de que se trata de una decision que toma el individuo con base en cimulo de problemas

de diferentes origenes.
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1.1.1. Ideacién suicida

Barrientos de Llanos et al (7) define a la ideacién suicida como el deseo de morir, la
idea de la propia muerte por alguna causa, la idea de matarse, pero sin otra elaboracién,
la misma idea, pero con planes inespecificos de cémo hacerlo, asi como la planificacién
detallada de la conducta a seguir, pero sin haber realizado alguna accién.

Este concepto se desarrolla en los adultos mayores de forma diferente a los jovenes
y es ciertamente mas dificil de detectar debido a que las personas de la tercera edad
reflejan menos senales de aviso (8). La ideacién suicida puede ser alimentada o disuadida
respectivamente por ciertas condiciones conocidas como factores de riesgo y factores

protectores, los cuales se explican en las secciones a continuacién.

1.1.2. Factores de riesgo

A pesar de que el suicidio es una causa de muerte prevenible, existe una gran
dificultad en evitar que una persona se autolesione con la intencién de morir. Esto es
debido a que no hay parametros concretos que indiquen que alguien estd en riesgo o
que, si lo estd, se pueda asegurar la integridad de su vida. Es un asunto complejo porque
se trata de una consecuencia de multiples causas. Aunque se pudiera pensar que ocurre
por una sola razén, en realidad se trata de la suma de una serie de factores de riego
y precipitantes que van acumuldndose hasta tener mas influencia en que una persona
abrace la idea de finalmente quitarse la vida y por lo tanto, ningtin factor explica por si
solo un suicidio. Los factores de riesgo, como se sugirié anteriormente, son los motivos
y eventos que ocasionan y producen un dolor agobiante que perjudica la calidad de
vida de un individuo, y hacen que la probabilidad de que una persona se suicide sea
mas alta.

El Gobierno de Navarra en Espana (9), la Organizacién Panamericana de la Salud

(OPS)(10),1a OMS (11), entre otros autores (12) (13), han clasificado diferentes factores
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de riesgo, de los cuales, se ha hecho una compilacién que se presenta a continuacién:

1.1.2.1. Factores sociales

Se conoce como factores sociales a las influencias externas que un individuo recibe

de su propio entorno e impactan en lo que piensa y siente, por ejemplo:
» Edad: Con la edad aumenta el nimero de suicidios.

= Genero: Mientras que los suicidios completados son mas comunes entre los hom-

bres, las mujeres tienen un mayor riesgo en las otras conductas suicidas.

= Profesion: Las profesiones con mayor incidencia de suicidio son las de ambito

sanitario, ambito educativo y de fuerzas de seguridad.
» Crisis social, econémica y/o sanitaria.

= Suicidios en el entorno / suicidios mediaticos con ausencia o inadecuada infor-
macién: Sensacionalismo, simplificacién de las causas, divulgacién de métodos

utilizados.

= Inadecuado o ausencia de acompanamiento- apoyo social: Soledad objetiva, sole-

dad sentida.

= Falta de recursos de ayuda accesibles y eficientes. Abusos sexuales, maltrato,

negligencia (también en personas mayores).
» Contextos de vulnerabilidad social y/o marginacién social:

e LGTBI: se estima que el 30 % de los suicidios en jévenes estan relacionados

con este factor.

e Acoso-bullying en todas sus variantes, humillaciones (sobre todo en adoles-

centes).

11



1. MARCO TEORICO

Violencia de género
e Poblacién migrante
e Personas sin hogar

e Personas ingresadas en prisiéon

Fécil acceso a métodos de suicidio

1.1.2.2. Factores personales

Se trata del conjunto de elementos inherentes y propios de los individuos, que se van
consolidando al perfil de la personalidad. Abordandolos como factores que contribuyen

en la decision del suicidio. Algunos de estos son:

= Intentos de suicidio previos: Se dice, es el factor de riesgo mas importante, pues
predice entre un 50-80 % de los casos. Una de cada 3 personas repetird un intento
de suicidio. Entre el 10 %-20 % lo repetirén en el primer ano. Es muy importante
extremar el cuidado y la atencién en los meses posteriores al intento, incluso
hasta un anio. Entre el 10-15 % de personas que lo han intentado posteriormente

lo consuman.

s Ideacion de suicidio: El 26 % de personas con ideacién realizardn una tentativa

sin tener una planificacion.

= Planificacién de suicidio: El 70 % de personas con un plan de suicidio realizars
una tentativa. No siempre que se da un intento de suicidio hay necesariamente

un plan de cémo hacerlo.

= Presencia de autolesiones: Las autolesiones son un factor predictor de intentos de

suicidio en adolescentes y jovenes adultos.

» Enfermedades fisicas: Mas riesgo en pacientes con enfermedades crénicas que

provocan dolor fisico recurrente, discapacidad, limitacién funcional y prondstico
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grave. En el 25 % de los suicidios esté presente este factor. En personas mayores

llega al 80 %.
= Biografia de sufrimiento, diversas causas se asocian a este factor, como:

e Sensacién de ser una carga para los demds y de que estardan mejor sin él/ella.

Sensacién de atrapamiento.

Sentimiento de fracaso.

Falta de sentido de vida.

Desbordamiento emocional.

1.1.2.3. Factores psicolégicos

Estos se refieren a los estandares conductuales, cognitivos y emocionales que existen
en la calidad de vida de las personas, reflejados en su estado y précticas de salud. En

este contexto se observa el listado siguiente:

= Desesperanza: Es el factor psicolégico mas influyente en el riesgo de la conducta

suicida. Pérdida de la esperanza e ilusién para afrontar los problemas.

= Baja autoestima: No sentirse bien con las caracteristicas personales que uno tiene
no aceptandose a si mismo. Tiene un alto componente comparativo con otras

personas, grupos sociales y genera desequilibrio emocional.

= Rigidez cognitiva: Dificultad e incapacidad de flexibilizar su visién y manejar

otras alternativas. Es la vision “en tunel”.

» Falta de habilidades sociales: Dificultades de comunicacion, de resolucién de pro-

blemas. Falta de asertividad.

= Impulsividad, irritbilidad: Sobre todo, en jévenes. No siempre hay una elaboracién

premeditada del suicidio.
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1.1.2.4. Factores precipitantes

Como el nombre lo sugiere, este tipo de factores agudizan la inestabilidad emo-
cional y aumentan el sufrimiento, generando un desequilibrio en la salud mental que
conllevan un mayor riesgo de suicidio y que hacen precisa una mayor atencién. Pueden
incluir todas las situaciones de crisis, de estrés y de pérdidas en todos los &mbitos que
conforman el entorno de una persona y segin la edad del individuo se clasifican de la

siguiente manera:

= Comunes a todas las edades: enfermedades incapacitantes o dolorosas, pérdida de
seres queridos, conflictos interpersonales, existencia de un entorno suicida, expe-
riencias traumadticas (agresiones, malos tratos, acoso, abuso, desastres naturales),
consumo o aumento de téxicos, condenas judiciales, cambios vitales bruscos no

deseados.

» Especificos de edades cortas entra la infancia y la adolescencia: situaciones de
vulnerabilidad relacionadas con la identidad sexual o con la orientacién sexual,
fracaso escolar, cyberbullying, bullying, humillaciones, abuso sexual, violacion,
maltrato fisico, exposicién a violencia, separacién o pérdida de amigos, cambios
de residencia o de entorno social, desengano amoroso, muerte de un ser queri-
do, problemas disciplinarios escolares, presién escolar, entorno suicida, embarazo

prematuro, separacién de los padres, conflictos conyugales.

= KEspecificos de la edad madura y vejez: fracaso profesional, pérdida de empleo y
dificultades econémicas, pérdida de estatus social, ruptura conyugal o desengano
amoroso, jubilacion, empeoramiento o debut de enfermedades, pérdida de capaci-
dad funcional, soledad, institucionalizacién, cambio periédico de domicilio, malos

tratos, viudedad, pérdida de interés por la vida, pérdida de la fe.
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1.1.2.5. Trastornos mentales, como factor de riesgo

La mayoria de las personas que presentan un trastorno mental no se suicidan. Sin
embargo, los trastornos mentales llegan a relacionarse estrechamente con el suicidio

(14) y algunos de ellos se muestran a continuacién:

= Trastornos mentales sin diagnosticar: Por lo tanto, no cuentan con soporte de

ayuda médica farmacoldgica ni terapéutica.

= Depresion: Presenta un riesgo 20 veces superior a la poblacién general. De las
personas diagnosticadas con depresién, el 15 % mueren por suicidio. Las tentativas
del suicidio pueden llegar a un 40 %. Se asume que més del 65 % de los suicidios

e intentos de suicidio se relacionan con algin grado de depresién.
= Trastorno bipolar: Presenta un riesgo 15 veces superior a la poblacién general.
= KEsquizofrenia: Presenta un riesgo 9 veces superior a la poblacion general.

= Trastorno limite de personalidad: Presenta un riesgo 4-8 veces superior a la po-

blacién general.

» Trastorno de la conducta alimentaria: Presenta un riesgo 4 veces superior a la

poblacién general.
= Abuso de alcohol y otras sustancias: No es sélo un factor de riesgo sino también
un factor precipitante. El riesgo es 6 veces mayor que en la poblacién general.
1.1.3. Factores protectores

Los factores protectores, a diferencia de los de riesgo, son aquellos que se refieren
a las condiciones que reducen las posibilidades de que una persona cometa autolesio-

nes con intencién fatal al aumentar su resistencia a los trastornos que conducen a tal
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decisién. La OPS (10), clasifica estos factores en cuatro diferentes tipos, los cuales se

abordan en las siguientes secciones.

1.1.3.1. Individuales

Este tipo de factores se refieren a aquellos que estan relacionados exclusivamente

con la actitud de un individuo por cuidar de si mismo. Tales como:

= Buen estado de salud

= Hébitos saludables

= Adecuada nutricién

= Actitud y caracter positivos

= Buena relacion con los pares

= Apropiadas aptitudes sociales

= Sentido de esperanza y optimismo
= Autoestima adecuada

= Manejo del estrés

= Adaptabilidad

1.1.3.2. Familiares

Los factores familiares estan mas relacionados con la relacion que tiene el individuo
con su propia familia y como estos han impactado desde su origen hasta la actualidad.

Algunos ejemplos pueden ser:

= Satisfaccion de las necesidades bésicas aseguradas mediante el empleo estable y

digno
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= KEstabilidad y coherencia del nicleo familiar

» Estimulo y refuerzo de actividades y comportamientos positivos

= Vida regular en el colectivo

» Reconocimiento de logros

= Apoyo a metas positivas

= Promocién de la amistad, la solidaridad, la tolerancia y la inclusién

= Establecimiento de limites sociales apropiados de conducta

1.1.3.3. Comunitarios

Los factores comunitarios son aquellos que tienen que ver con la comunidad en la
que vive una persona. Se relacionan a actividades con las cuales la sociedad en general
contribuye al sano desarrollo de sus miembros.

Algunos de ellos pueden ser:

» Oportunidades educativas y profesionales

» Actividades para ninos y adolescentes (deportes y actividades educativas)
= Apoyo social

= Apoyo a las familias con necesidades especiales

» Entorno sin riesgos (ausencia de violencia, uso de drogas o contaminacién am-

biental)

» Construccién de espacios publicos seguros (barrios, parques, plazas, edificios, ca-

minos)

» Oportunidades para el desarrollo econémico sostenido (capacitacién y créditos

para iniciar pequenas empresas destinados a personas en situacién de pobreza)
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1.1.3.4. Institucionales

Estos factores, si bien son parecidos a los anteriormente mencionados (comunita-
rios), se refieren més a aquellas condiciones que la sociedad y el gobierno han fomentado
a través de instituciones privadas o publicas para el bienestar de la poblaciéon en ge-
neral. Estas instituciones pueden dedicarse a diversos sectores, algunas de ellas pueden

ser las siguientes:

= Organizaciones basadas en las necesidades de las personas y que ofrecen buen

trato
» Instituciones proactivas en la defensa del medio ambiente

» Instituciones facilitadoras de la atencién a personas con desventajas (capacidades
diferentes, minorias étnicas) y promotoras de la responsabilidad social por la salud

mental de la poblacién.

1.1.4. Panorama actual del suicidio en México

Segin el INEGI (1), en 2021, las estadisticas de mortalidad reportaron que del total
de fallecimientos en el pais (1,093,210), 8,351 fueron por lesiones autoinfligidas. Esto
representa una tasa de suicidio de 6.5 por cada 100 mil habitantes. Como se puede
apreciar en la Figura 1.1, de los decesos por esta causa, destaca que los hombres tienen
una tasa de 10.9 suicidios por cada 100 mil (6,785). La tasa para las mujeres es menor:
2.4 por cada 100 mil (1,552).

En la Figura 1.2, se observa como el suicidio en personas de 15 a 29 aumenté en los
ultimos anos. En 2015 se estimé una tasa de 8.1 muertes por lesiones autoinfligidas por
cada 100 mil personas de las edades mencionadas. En 2021, la tasa de suicidios para el
mismo grupo fue de 10.4 por cada 100 mil personas. En el caso de los hombres de 15

a 29 anos, el aumento en el riesgo de suicidio aumenté de 12.4 en 2015 a 16.2 en 2021
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10.9
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Figura 1.1: Tasa de suicidios segin sexo (Por cada 100 mil habitantes) Fuente: INEGI
(2022)

por cada 100 mil en esas edades. Sin embargo, no es el inico sector de la poblacién que
requiere de atencién en este aspecto, ya que los adultos mayores también se encuentran

entre las poblaciones mas vulnerables a concebir la idealizacién suicida.
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Figura 1.2: Tasa de suicidio en la poblacién de 15 a 29 anos desde 2015 hasta 2021 (Por
cada 100 mil habitantes) )(1)

Como se puede ver en la Figura 1.3 proporcionada por INEGI, los adultos mayores
de 60 anos tienden a pensar en suicidarse. Tomando en cuenta que la consumacion del
suicidio estd ligada con trastornos psicolégicos como la depresién y los adultos mayores
suelen padecerla por diversos factores (Los cuales se abordaron en secciones anteriores),
es de esperar que en el futuro haya un aumento en la cantidad de muerte autoinducida

en esta parte de poblacién.
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10a 19 afios 20 a 29 aflos 30 a 39 afios 40 a 49 afios 50 a 59 afios 60 afios y mas

Figura 1.3: Porcentaje de la poblacién de 10 anos y mas que ha pensado suicidarse, por
sexo y grupo de edad 2018) )(1)

1.2. Inteligencia Artificial

Rich et al (15) definen a la Inteligencia Artificial (IA) como el estudio de cémo
lograr que las computadoras realicen tareas que, por el momento, los humanos hacen
mejor.

Desarrollando mas a fondo la idea anterior, la IA intenta emular la inteligencia
humana al realizar actividades que estdn vinculadas con el pensamiento humano como
la toma de decisiones, resolucién de problemas, aprendizaje, entre otras. Esto lo hace
mediate modelos computacionales que tienen su base en los calculos matemaéticos que
hacen posible que una entidad informaética sea considerada como inteligente.

Una vez aclarado el termino de IA, se puede ver que en la actualida, esta se mani-

fiesta de varias formas en la vida diaria. Algunos ejemplos son:

= Los chatbots utilizan la TA para comprender mas rapido los problemas de los

clientes y proporcionar respuestas mas eficientes.

= Los asistentes inteligentes utilizan la IA para analizar informacién critica prove-

niente de grandes conjuntos de datos de texto libre para mejorar la programacion.
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= Los motores de recomendacion pueden proporcionar recomendaciones automati-

zadas para programas de TV segin los hébitos de visualizacién de los usuarios.

Desde el punto de vista corporativo de una empresa como Oracle (16), la TA trata
mucho més sobre el proceso y la capacidad de pensamiento super poderoso y el analisis
de datos que sobre cualquier formato o funcién en particular. Aunque la IA muestra
imédgenes de robots de aspecto humano de alto funcionamiento que se apoderan del
mundo, la TA no pretende reemplazar a los humanos. Su objetivo es mejorar signifi-
cativamente las capacidades y contribuciones humanas. Eso la convierte en un activo

empresarial muy valioso.

1.2.1. Inteligencia Computacional

Se le conoce como Inteligencia Computacional (IC) al estudio del disefio de entidades
con la capacidad de comunicarse con un entorno, procesar las senales que recibe de él
y, responder o actuar en su entorno de una forma previamente establecida y mejorando
con el tiempo. Estas entidades también son conocidas como agentes inteligentes (17).

La IC se ocupa de la teoria, diseno, desarrollo y aplicaciones de paradigmas compu-
tacionales motivados lingiiistica y biolégicamente, poniendo énfasis en las redes neuro-
nales, algoritmos genéticos, programaciéon evolutiva, sistemas difusos y sistemas inteli-
gentes hibridos.

Estudia problemas para los que no hay algoritmos efectivos, bien porque no es
posible formularlos o porque requieren unos tiempos de ejecucién exponenciales (no
polinomiales).

Una buena parte de la investigacién se centra en funciones cognitivas de bajo nivel,
percepcién, reconocimiento de objetos, andlisis de senales, descubrimiento de estruc-
turas en conjuntos de datos, asociacién y control. Los métodos para resolver este tipo
de problemas incluyen aprendizaje supervisado y no supervisado mediante sistemas

adaptativos, y compaginan, no sélo los enfoques neuronales, difusos o evolutivos, sino
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también los enfoques probabilisticos y estadisticos, como las redes Bayesianas y los
métodos basados en ntcleos.

Las funciones cognitivas de alto nivel se requieren para resolver problemas que no
se pueden resolver mediante estos algoritmos y desarrollan razonamiento, representa-
ciéon compleja del conocimiento, memoria episédica, planificacién o comprension del
razonamiento simbélico.

La IC es una metodologia para el desarrollo de computacién que muestra capacidad
para aprender y afrontar nuevas situaciones, de manera que el sistema presenta algunos
atributos del razonamiento tales como la generalizacién, descubrimiento, asociacién y

abstraccion (18).

1.2.2. Reconocimiento de patrones

El término de reconocimiento de patrones se refiere a un procesamiento de infor-
macién que tiene una gran importancia practica que da solucién a un amplio rango
de problemas. Algunos de estos problemas son resueltos por los humanos sin mucho
esfuerzo. Sin embargo, en muchos casos, la solucién a estos problemas, usando compu-
tadoras, se vuelve extremadamente dificultosa (19). Reducir estas dificultades, constru-
yendo métodos y algoritmos, es el objetivo principal del Reconocimiento de patrones
como una disciplina de la Ingenieria de Sistemas.

En términos mas concretos, el Reconocimiento de Patrones como una disciplina
cientifica tiene el objetivo de clasificar objetos en un nimero especifico de categorias o
clases. Dependiendo de la aplicacion, estos objetos pueden ser imagenes, sonidos, olores,
en general, sefiales producto de mediciones que deben ser clasificadas. Estos objetos se
denotan con el término genérico de patrones.

La produccion industrial se esta automatizando y esto ha logrado hacer del Recono-
cimiento de Patrones un tema de investigaciéon importante en el campo de la Ingenieria

de Sistemas, como parte integral de los Sistemas Inteligentes (20).

22



1.2 Inteligencia Artificial

1.2.3. Mineria de Datos

La Mineria de Datos es el proceso de detectar la informacion procesable de los
conjuntos grandes de datos. Utiliza el andlisis matemético para deducir los patrones y
tendencias que existen en los datos. Normalmente, estos patrones no se pueden detectar
mediante la exploracién tradicional de los datos porque las relaciones son demasiado
complejas o porque hay demasiado datos.

Estos patrones y tendencias se pueden recopilar y definir como un modelo de Mineria

de Datos. Estos modelos se pueden aplicar en escenarios como los siguientes:

= Prondstico: calculo de las ventas y prediccion de las cargas del servidor o del

tiempo de inactividad del servidor.

= Riesgo y probabilidad: eleccién de los mejores clientes para la distribucién de
correo directo, determinacién del punto de equilibrio probable para los escenarios

de riesgo, y asignacién de probabilidades a diagndsticos y otros resultados.

= Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden vender juntos y

generacién de recomendaciones.

= Busqueda de secuencias: analisis de los articulos que los clientes han introducido

en el carrito de la compra y prediccién de posibles eventos.

= Agrupacién: distribucién de clientes o eventos en grupos de elementos relaciona-

dos, y analisis y prediccion de afinidades.

Segin Microsoft (2), la generacién de un modelo de Mineria de Datos forma parte
de un proceso mayor que incluye desde la formulaciéon de preguntas acerca de los datos
y la creacién de un modelo para responderlas, hasta la implementaciéon del modelo en

un entorno de trabajo. Este proceso se puede definir mediante los pasos siguientes:

= Definicién del problema
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= Preparacion de datos

Explorar los datos
= Creacién de modelos
= Exploracién y validacién de modelos

= Implementar y actualizar los modelos

En la Figura 1.4 se describen las relaciones entre cada paso del proceso que apoya

el procesamiento de Datos (2).

Servicios de
integracion

Preparacion
de los datos

Definicién del
modelos
Servicios de

‘ problema |
Explorar los datos
integracion //’

Implementar y
Validacion de Creacion
modelos de modelos

actuallzar los
Disefiador de mineria de datos

Figura 1.4: Modelo de Mineria de Datos (Elaboracién propia basada en (2))

El proceso que se ilustra en el diagrama es ciclico, lo que significa que la creacién
de un modelo de Mineria de Datos es un proceso dindmico e iterativo. Una vez que
ha explorado los datos, puede que descubra que resultan insuficientes para crear los
modelos de Mineria de Datos adecuados y que, por tanto, debe buscar mas datos. O
bien, puede generar varios modelos y descubrir entonces que no responden adecuada-
mente al problema planteado cuando los definié y que, por tanto, debe volver a definir

el problema. Es posible que deba actualizar los modelos una vez implementados debido
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1.2 Inteligencia Artificial

a que haya més datos disponibles. Puede que haya que repetir cada paso del proceso
muchas veces para crear un modelo adecuado (2).

Existen varias funcionalidades de la mineria de datos. Entre ellas se encuentran la
caracterizacion y la discriminacién; la extraccién de patrones frecuentes, asociaciones y
correlaciones; la clasificacion y la regresion; el andlisis de conglomerados; y el analisis de
valores atipicos. Las funcionalidades de la mineria de datos se utilizan para especificar
los tipos de patrones que deben encontrarse en las tareas de mineria de datos. En
general, estas tareas pueden clasificarse en dos categorias: descriptivas y predictivas.
La mineria descriptiva tiene por objetivo caracterizar las propiedades de los datos de
un conjunto de datos objetivo. Mientras que la mineria predictiva realiza inducciones

sobre los datos actuales para hacer predicciones.

1.2.4. Aprendizaje Automatico

El termino de Aprendizaje Automdtico (AA) no es nuevo dentro de las ciencias
computacionales, aunque al igual que las otras ramas de la Inteligencia Artificial vistas
anteriormente, también ha descubierto su auge en la actualidad, gracias a los avances
tecnolégicos que han dotado a las computadoras con capacidades superiores a las de la
época en la que esos conceptos se dieron a conocer.

Arthur Samuel (21), pionero en el AA, lo define como el campo de estudio que da
a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser programados especificamente.

De una forma mads técnica y dirigida a la parte de la ingenierfa, Mitchell (22) dice
que un programa informatico aprende de la experiencia E con respecto a alguna tarea
T y alguna medida de rendimiento R, si su rendimiento en T, medido por R, mejora
con la experiencia E.

En esencia, vemos que el propédsito del AA es construir un programa informético
que pueda ser alimentado o entrenado con un conjunto de datos con el cual sea capaz

proporcionar informaciéon para llevar a cabo una determinada tarea, evitando en lo
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posible la intervencién del ser humano y tomando en cuenta el costo computacional.

Al conjunto de datos ya mencionado, se le puede llamar conjunto de entrenamiento.
Este va a estar compuesto de una serie de ejemplos que van a conformar la parte de la
experiencia en y como ya vimos, es fundamental para que el AA sea posible. A cada
uno de estos ejemplos se le conoce como muestra o instancia de entrenamiento.

Es necesario aplicar el AA en una entidad artificial para que pueda ser considerada
inteligente. Si una méaquina no es capaz de aprender cosas nuevas, eso imposibilitaria
su capacidad de adaptarse al medio, condicién que es indispensable para cualquier ser
dotado de inteligencia.

Entre las aplicaciones que se pueden observar en el dia a dia y han mejorado la

calidad de vida de las personas, se tienen, por ejemplo:

= Algoritmos de recomendaciones.
= Anadlisis de imédgenes y deteccién de objetos.
= Deteccién de fraude.

= Sistemas de atencion al cliente o Chatbots.

Hay diferentes formas de clasificar a los modelos de aprendizaje dentro del AA,
pero en la que estd basa la cantidad y el tipo de supervisiéon que reciben durante el
entrenamiento, se aprecia de una forma més clara como es que estos modelos estan
estrechamente relacionados con otras ramas de la IA. Se explican en los apartados a

continuacién.

1.3. Tipos de aprendizaje

Como ya se dijo anteriormente, la Inteligencia Artificial estd dividida en diferentes

ramas como las que se tomaron en cuenta en los apartados anteriores. Estas tienen

26
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diferentes técnicas de aplicacion y poseen diferentes objetos de estudio, pero también
tienen varios aspectos en comun y es por ello que tienen la posibilidad de fusionarse
y complementarse para desarrollar sistemas que aprendan de conjuntos de datos y
aporten algin beneficio a aquellos para quienes fueron disenados.

Existen diferentes clases de aprendizajes para las computadoras y cada uno de ellos
posee recursos para implementarse. Algunos de ellos se abordaran con mayor detalle

en las siguientes secciones.

1.3.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, el conjunto de datos usado para el entrenamiento
(conjunto de entrenamiento) que se introduce en el algoritmo, incluye las soluciones
deseadas, que pueden llamarse etiquetas o clases. Es decir, se le dice previamente al
modelo que es lo que se quiere que aprenda.

Una tarea tipica de aprendizaje supervisado es la clasificacién. Esta consiste dar
por salida una etiqueta discreta, es decir, una etiqueta dentro de un conjunto finito de
valores posibles. Del mismo modo, los modelos pueden dar como resultado una clasifi-
cacién binaria si tienen que predecir entre dos etiquetas (clases) o multiples etiquetas
(multiclase), cuando son més de dos.

El filtro de spam es un buen ejemplo de ello: se entrena con muchos correos electréni-
cos de ejemplo junto con su clase (spam o ham), y debe aprender a clasificar los nuevos
correos. En la Figura 1.5 se ve este ejemplo ilustrado.

Otra tarea tipica, se denomina regresién y consiste en predecir un valor numéri-
co objetivo, a partir de un conjunto de caracteristicas denominadas predictores. Para
entrenar el sistema, es necesario brindarle un conjunto de entrenamiento, valga la re-
dundancia, que contendra tanto etiquetas como predictores.

Supoéngase un caso en el que se tomara como etiqueta el precio de una compu-

tadora, obteniéndolo a partir de sus predictores, que serian caracteristicas como su
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Conjunto de entrenmaiento

g S

Figura 1.5: Ejemplo de un conjunto de entrenamiento etiquetado para aprendizaje super-
visado (filtro de spam )(3)

procesador, marca, almacenamiento, etc. Para entrenar un modelo de regresién en este
caso, se deberia entrenar con muchos ejemplos de computadoras con sus precios y las
caracteristicas mencionadas en un inicio.

No estd de mas mencionar que algunos modelos de clasificaciéon pueden utilizarse
también para regresion, y viceversa. Geron (3) indica que la regresién logistica se utiliza
habitualmente para la clasificacién, esto debido a que puede dar como resultado un valor
que corresponde a la probabilidad de pertenecer a una clase determinada. Retomando
el ejemplo del filtro de spam, habria un 20 % de probabilidades de ser spam.

Por ltimo, se hace mencion de algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado

mas importantes que se encontraron en la literatura:
= K vecinos mas cercanos
= Regresion lineal
= Regresion logistica
= MAquinas de vectores soporte
= Arboles de decisién y random forest

= Redes neuronales
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1.3.2. Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado trabaja con
datos que no han sido etiquetados, por lo que no hay una etiqueta que predecir. En
términos mas generales, el modelo intenta aprender sin una guia.

Estos modelos se usan principalmente para resolver problemas donde es necesario
analizar los datos con la intencién de extraer nuevo conocimiento o agrupar entidades
por afinidad.

La agrupacion consiste en encontrar diferentes grupos dentro de los elementos de
los datos. Los modelos de agrupamiento se encargan de encontrar una estructura en los
datos de tal forma que las instancias del mismo grupo sean mas similares entre si que
con los de otros grupos diferentes.

Tomando como punto de partida el modelo anterior, los modelos de visualizacién
también son buenos ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisado y se pueden
usar para complementar a los algoritmos de agrupacion. Ya que se les entrena con una
gran cantidad de datos sin clasificar y dan por resultado una representacién 2D o 3D
de los datos que facilita la comprension de la informaciéon obtenida para quien esté a
cargo de analizarla. Asi también, los modelos de visualizacién intentan salvaguardar la
estructura tanto como les es posible para lograr un mejor entendimiento de cémo estan
organizados los datos y e incluso encontrar patrones que no se habian descubierto con
anterioridad.

Otra de sus aplicaciones es reducir dimensionalidad o simplificar los conjuntos de
entrenamiento. Lo que quiere decir que tiene por objeto reducir los datos sin perder
demasiada informacién. Una forma de hacerlo es unificar varias etiquetas correlaciona-
das en una sola. Por ejemplo, el afio de fabricaciéon de una computadora puede estés
fuertemente ligado con su sistema operativo, entonces, algoritmo de reduccion de la di-

mensionalidad los combinard en una sola caracteristica que represente que tan moderna
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es la computadora. A lo anterior se denomina extraccion de caracteristicas.

También existen los modelos que se centran en la deteccién de anomalias, que no son
otra cosa mas que valores atipicos de un conjunto de datos. Uno de los usos mas comunes
de la deteccién de anomalias, es previo a entrenar otro modelo de aprendizaje. Durante
el entrenamiento, el algoritmo recibe una mayor cantidad de instancias normales, por
lo que aprende a distinguirlas y cuando ve una nueva instancia, puede decir si es comin
o anormal.

Al final, se encuentra el aprendizaje de reglas de asociacién, cuyo proposito es
buscar relaciones significativas entre las clases de conjuntos de datos de gran tamano.
Lo anterior hace que esta aplicacién sea muy util para resolver problemas de la vida
real. Por ultimo, se mencionen algunos de los algoritmos que forman parte de esta

clasificacién:
= Agrupacién

e K-Means
e DBSCAN

e Analisis jerdrquico de conglomerados
= Deteccién de anomalias y novedades

e Mdquinas de vectores soporte de una clase

e Bosque aislado
= Visualizacién y reduccion de la dimensionalidad

e Andlisis de componentes principales
e Nucleo PCA
e Incrustacion lineal local (LLE)

e Incrustacién estocéstica de vecinos distribuida en t (t-SNE)
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= Aprendizaje de reglas de asociaciéon

e Apriori

e Eclat

1.3.3. Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado es la unién entre los dos tipos de aprendizaje des-
critos en los apartados anteriores. Existen algunos modelos que pueden trabajar con
datos de entrenamiento parcialmente etiquetados, segun la literatura consultada, es
muy comun ver que la mayoria de los datos de un conjunto, estan sin etiquetar y, por
lo tanto, la minoria restante son los que estdn etiquetados. Esto es a causa de que
el proceso de etiquetado llega a ser econémicamente costoso o implicar dificultades
técnicas.

Se podria pensar que una soluciéon practica para el problema del etiquetado seria
simplemente realizar el entrenamiento pasando por alto las instancias no etiquetadas
o viceversa, sin embargo, estas pueden proporcionar informacién tutil para mejorar el
aprendizaje de un sistema que esté implementando un modelo de Aprendizaje Au-
tomatico y los resultados que se obtengan para su posterior analisis.

Asi pues, este tipo de aprendizaje se puede en dos tipos (23), segin el objetivo del
analisis que se busque hacer a el conjunto de datos.

Para comenzar, esté el tipo introducido por Vapnik (24), al que también se puede
llamar aprendizaje transducido. Este consiste en separar en dos partes el conjunto de
datos, en uno se van a guardar las instancias que, si estdn etiquetadas y el resto, que no
esta etiquetado, se reserva en el otro conjunto. Esto se hace con el proposito de intentar
predecir los valores de la clase en el conjunto de instancias que falta etiquetar.

Al otro se le conoce como aprendizaje inductivo y se centra en obtener una funcién

que anticipe de lo que ocurrira de acuerdo al andlisis de las caracteristicas del conjunto
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de datos, usando todo el conjunto, es decir, tanto los datos que han sido etiquetados
como los que no.
Para finalizar este apartado, se mencionan dos de los algoritmos més comunes y

atiles en conjuntos de datos propios del aprendizaje semisupervisado:
= Self-training

= Co-training

1.4. Metodologias

Lara (25) define a la metodologia como un conjunto de aspectos operativos que se
tienen en cuenta para cumplir los objetivos un proyecto. Por lo anterior, se trata de un
recurso esencial que permite realizar proyectos de una forma organizada, estructurada
y estandarizada.

Es por ello que definir una metodologia es muy importante si se desea tener una
mejor organizacién del tiempo, los recursos, las herramientas disponibles, aumentar la
eficiencia en el trabajo y reducir la probabilidad de que existan errores o percances para
llegar a la culminacién de un proyecto (26).

Existen diversas metodologias de trabajo que se pueden adoptar, dependiendo de
que tanto se adapten a las metas que se pretenden alcanzar en el proyecto en particular.
Se dividen en dos categorias, tradicionales y &giles, las cuales se mencionan en los

siguientes apartados.

1.4.1. Tradicionales

Las metodologias de tipo tradicional se han empleado desde el ano 1970 con gran
éxito para el desarrollo de proyectos. Consisten en hacer que un proyecto pase por una
serie de ciclos de vida en forma secuencial, donde tipicamente se incluyen las fases de

inicio, planificacién, ejecucién, seguimiento y cierre (27).
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Algunos ejemplos de metodologias tradicionales se mencionan a continuacién.

1.4.1.1. Cascada

La metodologia méas representativa de la clasificacién tradicional fue propuesta por
Winston Royce (28), la cual es denominada “Cascada” por la posicién de las fases que
la componen, puesto que estas van avanzando de una forma que asemeja a la caida
por una cascada, como se puede apreciar en la Figura 1.6. Se trata de un proceso
rigurosamente ordenado, donde para iniciar una etapa, la predecesora debe haber sido

concluida.

A

Comunicacion k
Planeacién
Modelado k

Construccidn

Despliegue

Figura 1.6: Metodologia de Cascada (Elaboracién propia)

Es conveniente el uso de esta metodologia cuando el proyecto a realizar esta relacio-
nado con el desarrollo de sistemas computacionales que llevan a cabo transacciones que
permiten la gestién de informacion del exterior. También es necesario resaltar el hecho
de que es una metodologia cuya eficiencia es superior cuando se trata de organizar
grandes presupuestos y equipos de trabajo que colaboran en el desarrollo del proyecto
(4).

El computodlogo que propuso esta metodologia refiere que sus beneficios son mas
notorios cuando no hay fechas de entrega rigurosas, ya que los desarrolladores cuentan
con suficiente tiempo para implementar cada fase. Cabe resaltar que, en esta metodo-
logia, los inconvenientes o riesgos disminuyen si los requerimientos son claros y estan

establecidos en la primera fase del proyecto.
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= Comunicacién: Es el inicio del proyecto, durante esta etapa, se hacen varias reunio-
nes entre los desarrolladores y el usuario/cliente para recabar los requerimientos

de dicho proyecto.

= Planeacién: Se hace la estimacion del tiempo, capital econémico y recurso humano

necesarios para el desarrollo del proyecto.

= Modelado: Esta etapa es aquella en la que se analiza lo realizado en las etapas
anteriores para hacer un disefio que servird como guia posteriormente para el

desarrollo del proyecto.

= Construccién: Como el nombre lo sugiere, en esta parte de la metodologia, se cons-
truye el proyecto atendiendo todas las necesidades previstas en etapas anteriores

y se hacen las pruebas necesarias para comprobar su funcionamiento.

= Despliegue: El usuario recibe el proyecto terminado y también puede hacer una
retroalimentacién de cualquier indole y el equipo encargado del proyecto le brin-
da una asistencia para resolver cualquier duda o solicitud respecto a la version

obtenida del proyecto.

1.4.1.2. Espiral

Barry Boehm (29) presenté una metodologia llamada “Espiral”, que implicé la
primera modificacién importante a los modelos de desarrollo de software. Sus fases
estan ilustradas en la Figura 1.7, en donde se puede apreciar.....

Tal modelo brinda la posibilidad de analizar detalladamente las etapas de desarrollo
de un proyecto y al igual que en la metodologia de Cascada, es necesario que los obje-
tivos sean establecidos previamente a realizar cualquier accion que lleve a alcanzarlos.
Una caracteristica principal de esta metodologia es que puede existir una retroalimen-
tacion a alguna de las fases anteriores a la que se estd desarrollando, de tal manera que

se mejore el proceso que se estd siguiendo.
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Comunicacion

iegue

Planeacion

Desp
Modelado

Figura 1.7: Metodologfa de Espiral (Elaboracién propia basada en (4))

La anterior caracteristica hace que esta metodologia sea flexible, por lo que han
habido diversas versiones modificadas que se adaptaron a las necesidades de diferentes
equipos de desarrollo. Ademas, esta flexibilidad también es una caracteristica valiosa
al establecer plazos de entrega, debido a que algunas etapas pueden requerir de una
prérroga para su satisfactoria culminacién (30).

Por lo regular, las fases son las mismas que en la metodologia de cascada, pero

pueden varios dependendo de la versién de cada autor.

1.4.1.3. Incremental

Esta metodologia descompone un proyecto en una serie de secuencias lineales (1la-
madas incrementos) en forma escalonada. Esta descomposicién se da a medida que
avanza el calendario de actividades.

La metodologia de desarrollo incremental se centra en que en cada incremento se
entrega un producto que ya es capaz de funcionar, lo que permite ver resultados de

una forma mas rapida en comparacion con la metodologia de Cascada. Los primeros
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incrementos son versiones desnudas del producto final, pero proporcionan una versién
que sirve al usuario y también le dan una pauta de comparacién entre ella y las que
surgiran en las siguientes etapas (4). La forma en la que se comporta la metodologia

incremental se aprecia mejor en la Figura 1.8.

>

Incremento #n

h Entrega del n-ésimo
Comunicacién ﬁ [ incremento
Planeacién A
Incremento #2 Modelado I \

Construccion
Despliegue I
ﬁ L
¢ —
omunicacién Entrega del Segundo

A
Incremento #1 Planeacién A :
Modelado , incremento

Construccion

k Despliegue
Comunicacién I A I
Planescion A Entrega del primer
Modelado I L incremento
Construceién
Despliegue I

Tiempo del calendario del proyecto

Funcionalidad y caracteristicas del software

Figura 1.8: Metodologfa incremental (Elaboracién propia)

Un hecho interesante acerca de esta metodologia, es que es ttil cuando los equipos
de trabajo son reducidos. La idea es que el nimero de integrantes de los equipos sea
pequeno en los primeros incrementos y vaya aumentando segin sea necesario.

Al igual que espiral, las etapas de esta metodologia son las mismas que en la de
cascada, sin embargo, como se menciond anteriormente, en incremental se puede repetir
todo el proceso de forma simultanea varias veces hasta completar los objetivos del

proyecto.
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1.4.2. Agiles

Las metodologias de desarrollo de tipo agil no se tratan de procesos predetermina-
dos, sino hacen énfasis en la colaboracién para lograr resultados y cambios evolutivos
en los proyectos a los cuales se enfocan. Son méds flexibles a los cambios y desarro-
llos de especificaciones por parte del usuario, por lo que se dedica menos tiempo a la
planificacién inicial y la priorizacién de actividades (27).

Algunas de estas metodologias son muy semejantes a la metodologia incremental
que se describié anteriormente. La diferencia mas evidente es que en las metodologias
agiles, las iteraciones son mucho mas cortas y rapidas, permitiendo realizar ajustes
menores, en lugar de hacer grandes modificaciones al proyecto.

Algunos ejemplos de metodologias dgiles se mencionan a continuacion.

1.4.2.1. Kaizen

Kaizen es una metodologia de desarrollo que se basa en la idea de que si realizamos
pequenas mejoras de forma continua a lo largo del tiempo, estas pueden conducir a
cambios importantes a largo plazo (31). Su objetivo es implementar mejoras y reducir
riesgos para construir un entorno eficiente y productivo que agilice el alcance de metas
en un proyecto.

Kaizen proviene de la combinacién de las palabras japonesas “kai”, que significa
cambio, y “zen”, mejorar, por lo que traducciéon en conjunto se podria definir como
”proceso de mejora continua”. Su filosofia se centra en asumir la cultura del mejora-
miento continuo, es decir, si se es capaz de hacer algo bien, se puede hacer mejor (32).
Ademds, propone ver los problemas como areas de oportunidad para mejorar las cosas.
Una de sus ventajas es que, no importa cudn grande o pequeno sea un avance, solo

busca que las mejoras sean constantes.

Como metodologia, proporciona herramientas y recomendaciones que ayudan a
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crear un plan de accién para implementar las acciones y mejoras necesarias. Hace maés
sencillo el proceso de encontrar errores o deficiencias en el proyecto, y también posibi-
lita la opcién de solucionar estos contratiempos y llevar un seguimiento estratégico de
ellos para evitar que se repitan.

Kaizen esta conformado pr cuatro etapas que se pueden apreciar en la Figura 1.9.

. &

» ®

Probar

Figura 1.9: Metodologia Kaizen (Elaboracién propia)

Estas etapas consisten cada una en:

» Planificar: Durante esta primera etapa, se fijan los objetivos, indicadores de éxito,

plan y cronograma de actividades, etc.

= Ejecutar: Una vez definidos los detalles de la etapa anterior, en esta se procede
a ejecutar el plan de actividades en los tiempos establecidos. Sin embargo, se
recomienda hacerlo gradualmente para asegurar un buen funcionamiento en las

actividades desarrolladas.

= Probar: Como el nombre lo sugiere, en esta etapa se pone a prueba lo realizado
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en la anterior para garantizar que todo vaya segun lo planeado en un inicio. Es
aqui donde se suelen encontrar los errores cometidos durante el desarrollo y se

toma nota de ellos para la siguiente fase.

= Ajustar: Durante esta etapa se realizan los ajustes y las correcciones de los errores
detectados en “Probar”. Al tratarse de una metodologia ciclica, se puede regresar

a “Planeacién” de ser necesario para seguir mejorando el proyecto.

1.4.2.2. Kanban

Kanban es un conjunto de mecanismos que son tutiles para definir, gestionar y
mejorar procesos para llevar a cabo trabajos o actividades en las que interviene la
creatividad y el diseno para desarrollar productos de software (33).

Una de sus principales caracteristicas es el principio de “empieza por donde estés”, el
cual permite que la metodologia se introduzca en un proyecto ya iniciado de una forma
rapida para resolver los problemas de organizacion acumulados previamente. Esto hace
que haya un cambio favorable en el desarrollo del proyecto en camino para cumplir sus
objetivos.

Durante la integracién de Kanban a un proyecto, los procesos necesarios para lograr
los objetivos del mismo se pueden listar en pasos de descubrimiento del conocimiento
o del desarrollo de un sistema, visualizados en un tablero Kanban, como el del ejemplo
de la Figura 1.10 (33).

El significado literal de Kanban es “tarjeta” o “senal”, por lo que no es de extranarse
que haya un tablero con letreros involucrado en el proceso de desarrollo. Este representa
un sistema de flujo en el que los elementos de trabajo fluyen a través de las diversas
etapas de un proceso, el orden de izquierda a derecha indica la forma en que se deben
de seguir los procesos.

Asi mismo, esta es una caracteristica de Kanban que hace posible que trabaje en

conjunto con otras metodologias y se complementen mutuamente.
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Actividad #3

Actividad #5 Actividad #1

Actividad #4

Actividad #6 Actividad #2

I
]

Actividad #7

Lhi

Figura 1.10: Metodologia de Kanban (Elaboracién propia)

En este trabajo se pretende trabajar con estas dos metodologias agiles, de tal forma
que se complementen para llevar a cabo el objetivo del mismo.
Kanban se puede dividir en tantas etapas como sea conveniente para el proyecto,

pero las 3 principales son:

= Pendiente: En esta parte se hace la lista de actividades que deben realizarse para

cumplir con los objetivos del proyecto.

= En proceso: En este apartado se colocan las actividades que se estan en proceso en
ese momento con el fin de que el trabajo de los desarrolladores sea supervisado y
controlado. Es comin que los desarrolladores se saturen al hacer varias actividades
simultdneamente y esto genera incidencias, por lo que es recomendable poner
un limite en el numero de actividades que pueden estar en esta etapa a la vez.
Ademsds, esto también ayuda a detectar si las actividades estan tomando méds

tiempo del previsto para su desarrollo y tomar las medidas pertinentes.

= Terminado: En este apartado se conglomeran las actividades que ya han sido
finalizadas. Es muy util para medir la productividad en el desarrollo del proyecto

y vigilar que los tiempos de entrega se estén respetando.
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La metodologia Kanban es sencilla pero eficaz a la hora de mantener orden durante
el proceso de desarrollo. Es por eso que puede ser facilmente introducida dentro de
Kaizen y a su vez, Kaizen puede ser implementado usando principios de Kanban para
agilizar sus etapas relacionadas con el cumplimiento de objetivos.

De este modo, ambas metodologias se complementan la una a la otra y brindan una

metodologia completa, especifica y agil.
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Capitulo 2

Herramientas Utilizadas

2.1. Herramientas de desarrollo

Para la elaboracién del sistema propuesto en este trabajo fue necesario hacer uso
de diferentes herramientas de desarrollo web y de software. Para poner en contexto al

lector, estas herramientas se describen a continuacién.

2.1.1. Python

A grandes rasgos, lo que se pude decir de Python es que, es un lenguaje de programa-
cion de alto nivel, es decir, es un medio que los humanos pueden usar para comunicarse
con las méaquinas y asi darles instrucciones, pero son mas cercanos al entendimiento
humano que al de la maquina. Es por eso que estd principalmente caracterizado por
ser mas conciso que otros lenguajes de programacién (C, Java, JavaScript, PHP etc.)
y requiere de menos esfuerzo por parte del programador para realizar un proceso.

Fue desarrollado por Guido van Rossum y sigue actualizdndose constantemente
gracias a que cuenta con una gran comunidad de desarrolladores. Lo que lo hace versatil
para usarse en cualquier campo de trabajo, desde el andlisis de datos hasta la produccién
de peliculas, pues al contar con muchas librerias de acceso gratuito, que son conjuntos

de archivos con cédigo 1util, ahorran muchas horas de trabajo a los desarrolladores.
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Otra de sus grandes ventajas es que el software necesario para su interpretacién
es libre y compatible con diversos sistemas operativos como Microsoft, Apple, Linux,
entre otros. Por lo que actualmente se puede implementar en cualquier computadora

que tenga la arquitectura y recursos necesarios para soportar su ejecucion.

2.1.2. Visual Studio Code

Visual Studio Code (VS Code) es un entorno de desarrollo integrado (IDE) ligero
y altamente personalizable desarrollado por Microsoft (34).

Es una herramienta de cédigo abierto y multiplataforma que ofrece soporte para
una gran variedad de lenguajes de programacién, que incluye a JavaScript, TypeScript,
Python, C#, entre otros. VS Code también es conocido por su rendimiento, facilidad de
uso, vy una gran cantidad de extensiones que permiten a los desarrolladores personalizar

su experiencia al programar segin sus necesidades especificas.

2.1.3. StarUML

StarUML es una herramienta de modelado de software basado en estandares UML
(Lenguaje de Modelado Unificado por sus siglas en ingles) que es un lenguaje grafico que
sirve para generar todo tipo de diagramas en los que se pueda visualizar, documentar
y estructurar un sistema (35).

Para este trabajo se hizo uso de esta herramienta para hacer el diagrama de casos

de uso en el que se explica de forma general el funcionamiento del sistema.

2.1.4. MockFlow

Mockflow es un software wireframe online en donde se puede disenar, planear, vi-
sualizar y compartir los diagramas para la construcciéon de un sitio web (36).
Ofrece también a los usuarios una gran biblioteca de componentes mockup, iconos,

stickers y otros elementos, para crear una interfaz limpia de una manera rapida y
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efectiva. Ademads, al tratarse de una herramienta en linea, facilita la colaboracién en

tiempo real con otros desarrolladores, companeros de equipo o usuario final.

2.1.5. Flask

Flask es una herramienta escrita en Python que ofrece un esquema de trabajo, y
una serie de utilidades y funciones que facilitan el desarrollo de aplicaciones web bajo
el patrén Modelo-Vista-Controlador (MVC)(37).

Se eligio Flask para el desarrollo del sistema debido a las ventajas que ofrece, sobre
todo por la rapidez con la que se puede obtener una aplicacién web funcional, ademas
de contar con una flexibilidad que permite integrar funciones propias de Python con

otras herramientas necesarias como SQL y HTML

2.1.6. JavaScript

JavaScript es un lenguaje de programacion interpretado, lo que quiere decir que no
es necesario compilar los programas para ejecutarlos. Dicho de una forma mas simple,
los programas escritos con JavaScript se pueden ejecutar directamente en cualquier
navegador sin necesidad de procesos intermedios (38).

Este lenguaje se introdujo en 1995 como una forma de agregar programas a paginas
web en el navegador Netscape Navigator con el propdsito de hacer que las paginas web
fueran dindmicas (39), es decir que incorporaran efectos visuales llamativos, controlaran
las acciones de las paginas web cuando el usuario interaccionara con ellas, etc. El
lenguaje ha sido desde entonces adoptado por todos los otros navegadores web y ha

hecho que las aplicaciones web modernas sean como se conocen hoy en dia.

2.1.7. PosgreSQL

Como mismo PostgreSQL nos dice desde su pagina oficial (40) es un potente sistema

de base de datos relacional de objetos de cédigo abierto con mas de 35 anos de desarrollo
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activo que le ha ganado una sélida reputacion por su confiabilidad, solidez de funciones
y rendimiento.

Su capacidad para el manejo de los datos es superior en cuanto a la velocidad a
la que responde y también que esta no disminuye con el aumento en el tamafnio de la
base de datos, por lo que su fiabilidad e integridad son muy altas también a pesar de

tratarse de una herramienta de cédigo abierto.

2.1.8. Microsoft Azure

Microsoft Azure es una plataforma en la nube que ofrece una gran variedad de ser-
vicios para satisfacer las necesidades de infraestructura de empresas y desarrolladores.
Dos de sus servicios destacados son el Servidor PostgreSQL y App Service.

El Servidor PostgreSQL de Azure es un servicio de base de datos de tipo rela-
cional que permite a los usuarios implementar, administrar y escalar bases de datos
PostgreSQL en la nube de Azure (41). Ofrece caracteristicas como alta disponibili-
dad, copias de seguridad automaticas y actualizaciones automaticas para garantizar el
rendimiento y la fiabilidad de las aplicaciones.

Ademas, Azure también cuenta con App Service que es un recurso de plataforma
como servicio (PaaS), que facilita a los desarrolladores la creacién, implementacién y
escalado de aplicaciones web y méviles (42). Una de sus ventajas es que es compatible
con multiples lenguajes de programacion y marcos. Incluso ofrece funciones como esca-
lado automaético, integracién continua y administraciéon de identidades para optimizar
el desarrollo de aplicaciones.

En conjunto, estos servicios de Azure brindan a los usuarios la flexibilidad, escala-

bilidad y confiabilidad necesarias para impulsar sus aplicaciones en la nube.
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2.2. Algoritmos usados

Dentro de la etapa en la que se hizo el analisis de los datos recolectados, se utilizaron

los algoritmos que se describen a continuacién.

2.2.1. K-Means

El algoritmo K-Means agrupa los datos tratando de separar muestras en n grupos
de igual varianza (medida de dispersién que representa la variabilidad de una serie
de datos con respecto a su media), minimizando un criterio conocido como inercia o
suma de cuadrados dentro del grupo (43). Este algoritmo requiere que se especifique el
nimero de clisteres. Se adapta bien a un gran nimero de muestras y se ha utilizado
en una amplia gama de areas de aplicacién en muchos campos diferentes.

El algoritmo de K-Means divide un conjunto de N muestras X en K grupos C
disjuntos, cada uno descrito por la media u; de las muestras en el conglomerado. Los
medios se denominan cominmente como centroides del grupo; Tomando en cuenta que
no son, en general, puntos de X, aunque viven en el mismo espacio.

El algoritmo K-means tiene como objetivo elegir centroides que minimicen la inercia,

o el criterio de suma de cuadrados dentro del grupo, como se define en la ecuacion:
n
. 2
> min(|luy — pill*) (2.1)
im0 1i¢

2.2.2. Meétodo del codo

El método del codo es una técnica utilizada en analisis de clisteres para determinar
el namero 6ptimo de clusteres en un conjunto de datos. Consiste en graficar la suma de
las distancias cuadradas intra-cluster, también conocidas como inercia, en funcién del
numero de clisteres y observar el punto en el que se produce un ¢odo.° un cambio brusco

en la pendiente de la curva (44). Este punto sugiere el nimero 6ptimo de clisteres,
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ya que representa el nivel en el que se aniaden maés clusteres sin proporcionar mucha

ganancia en la reduccién de la suma de las distancias cuadradas intra-cluster.

2.2.3. Inercia

La inercia se puede reconocer como una medida de la coherencia interna de los

clisteres. Sufre de varios inconvenientes (43):

= La inercia supone que los ciimulos son convexos e isotropicos, lo que no siempre

es asi. Responde mal a racimos alargados o variedades con formas irregulares.

= La inercia no es una métrica normalizada: solo se sabe que los valores méas bajos
son mejores y cero es Optimo. Pero en espacios de dimensiones muy altas, las dis-
tancias euclidianas tienden a inflarse (este es un ejemplo de la llamada ”maldicién
de la dimensionalidad”). Ejecutar un algoritmo de reduccién de dimensionalidad
como el andlisis de componentes principales (PCA) antes del agrupamiento de

k-medias puede suponer una solucién a este problema y acelerar los calculos.

2.2.4. Anaélisis de componentes principales (PCA)

PCA es una técnica de reduccién de dimensionalidad que permite simplificar la com-
plejidad de los espacios con multiples dimensiones, mientras conserva su informacién
(45).

Supdéngase que existe una muestra con n individuos cada uno con p variables
(X1,X2,..., Xp), es decir, el espacio muestral tiene p dimensiones. PCA permite en-
contrar un numero de factores subyacentes (z < p) que explican aproximadamente lo
mismo que las p variables originales. Donde antes se necesitaban p valores para carac-
terizar a cada individuo, ahora bastan z valores. Cada una de estas z nuevas variables

recibe el nombre de componente principal.
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PCA se puede usar para sintetizar la informacién que proporcionan las multiples va-
riables en unos pocos componentes. Aunque, no se puede pasar por alto la importancia

de disponer del valor de las variables originales para calcular esos componentes.

2.2.5. Regresion logistica

La regresién logistica es un método estadistico utilizado para modelar la relacién
entre una variable dependiente binaria (dicotémica) y una o més variables independien-
tes (46). A diferencia de la regresién lineal, la regresién logistica utiliza una funcién
logistica para modelar la probabilidad de que la variable dependiente tome uno de los
dos posibles valores. Es ampliamente utilizada en dreas como la medicina, la biologia,
la ciencia social y el andlisis de datos. Existen varias medidas que se pueden usar para

analizar los modelos de regresion logistica, algunas se mencionan a continuacion.

2.2.5.1. Log-Likelihood

En general, en estadistica y aprendizaje automatico, el Log-Likelihood (log- verosi-
militud), es una medida que se usa para evaluar la bondad de ajuste del modelo a los
datos observados (47). En otras palabras, se trata de una funcién que evalia la proba-
bilidad de observar los datos de entrenamiento dados los parametros estimados por el
modelo. En la regresién logistica, se maximiza la log-verosimilitud para encontrar los
coeficientes 6ptimos del modelo.

Es decir que, si el resultado es una medida alta, refiere que el modelo es capaz de
explicar mejor los datos observados.

En resumen, la log-verosimilitud en la regresion logistica de Python es una medida
fundamental para evaluar qué tan bien el modelo se ajusta a los datos observados y se

utiliza para ajustar los parametros del modelo durante el entrenamiento.
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2.2.5.2. Pseudo R?

El pseudo R? (también conocido como pseudo R-squared) es una medida de bondad
de ajuste que intenta evaluar qué tan bien se ajusta el modelo de regresién logistica a
los datos observados. A diferencia del R? en modelos lineales, los pseudo R? en regresién
logistica no tienen una interpretacién directa como la proporcién de varianza explicada,
pero proporcionan una medida relativa de ajuste en comparacién con un modelo nulo
(48). Algunas de las métricas pseudo R? comunes en regresién logistica incluyen el
pseudo R? de McFadden, el pseudo R? de Cox y Snell, y el pseudo R? de Nagelkerke.

Estas métricas pseudo R? no tienen una interpretacién directa como porcentaje de
varianza explicada, pero pueden compararse entre modelos para evaluar cual propor-

ciona un mejor ajuste relativo al modelo nulo.

2.2.5.3. Grados de libertad del modelo (Df_model)

Representan el nimero de pardmetros estimados menos uno (debido a la restriccién
de que la suma de los residuos sea cero). En el caso de la regresion logistica, esto in-
cluird los coeficientes para las variables predictoras y posiblemente términos adicionales
dependiendo de la configuracién del modelo (49).

A medida que aumenta df_model, el modelo puede volverse mas flexible y capaz de
ajustarse mejor a los datos observados, pero también existe el riesgo de sobreajuste si se

incorporan demasiadas variables predictoras en relacién con el nimero de observaciones.

2.2.5.4. LL-Null

LL-Null se refiere a la log-verosimilitud del modelo nulo. Este término se utiliza
para evaluar la calidad relativa del modelo ajustado en comparacién con un modelo de
referencia simple que incluye solo la constante y ningiin predictor adicional (50).

El LL-Null especificamente mide la log-verosimilitud del modelo que incluye solo al
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modelo nulo.

La diferencia entre la log-verosimilitud y el LL-Null proporciona informacién sobre
cuénto mejor (o peor) se adapta el modelo ajustado a los datos en comparacién con
el modelo nulo. Un valor mas alto de LL-Null indica que el modelo ajustado no es

significativamente mejor que el modelo nulo.

2.2.5.5. LLR p-value

EILLR (Likelihood Ratio Test) p-value se usa para evaluar la significancia global del
modelo en comparacién con un modelo nulo. Este valor p se deriva de la comparacién
de la log-verosimilitud del modelo ajustado con la log-verosimilitud del modelo nulo
(46).

EILLR p-value indica la probabilidad de observar una diferencia en las log-verosimilitudes
tan grande o mas grande que la observada, si el modelo ajustado no es realmente mejor
que el modelo nulo. Un LLR p-value pequeno (generalmente menor que un nivel de sig-
nificancia predefinido, como 0.05) sugiere que el modelo ajustado es significativamente

mejor que el modelo nulo.

2.2.5.6. Coeficientes estimados (Coef)

Se trata de los coeficientes estimados de cada una de las variables independientes
en el modelo. Estos coeficientes indican como cada variable independiente afecta el
logaritmo de la odds ratio (log-odds) de la variable dependiente binaria (51).

Tener por resultado un coeficiente positivo refiere que un aumento en el valor de
la variable independiente estd asociado con mayores probabilidades de que la variable
dependiente sea 1 (en lugar de 0), manteniendo constantes las demds variables en el
modelo, mientras que un coeficiente negativo indica que un aumento en el valor de
la variable independiente estéd asociado con menores probabilidades de que la variable

dependiente sea 1 (en lugar de 0), manteniendo constantes las demds variables.
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2.2.5.7. Error estidndar (std err)

El error estdndar (std err) de los coeficientes estimados se usa para medir la precisién
con la que se han estimado esos coeficientes. Da a conocer cuanto se espera que varien
los coeficientes si el modelo se ajusta repetidamente a diferentes muestras de datos del
mismo tamano de la poblacién (52).

Al analizar esta medida, se puede decir que un error estdndar pequeno sugiere una
mayor precisiéon en la estimacion del coeficiente correspondiente. Por otro lado, un error

estandar grande indica una mayor incertidumbre en la estimacién del coeficiente.

2.2.5.8. Valor de Z

El valor z se refiere a la estadistica z asociada a los coeficientes estimados de las
variables independientes en el modelo (53). Los coeficientes de regresién estimados se
asocian con una estadistica z y un valor p que indican la significancia de cada coeficiente
en relacion con la variable que se esta prediciendo.

En términos generales, el valor z para un coeficiente especifico se calcula dividiendo
el coeficiente estimado por su error estandar. Este valor z sigue una distribucién normal
estandar bajo la hipétesis nula de que el coeficiente es igual a cero, es decir, la variable
independiente no tiene efecto sobre la variable dependiente. Por el contrario, si z tuviera
un valor absoluto alto, indicaria que la variable independiente es significativamente

positiva o negativa (segin sea el caso) para la variable dependiente.

2.2.5.9. P > ||

En Python, al trabajar con modelos de regresién logistica, la expresion P > |z| se
refiere al valor p asociado a la estadistica z de los coeficientes estimados en el modelo
(54). Este valor p indica la probabilidad de observar el efecto estimado del coeficiente

bajo la hipétesis nula de que no hay efecto, o, dicho de otra forma, que el coeficiente
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es cero.
Si P > |z| fuera bajo, se rechaza la hipdtesis nula, lo que sugeriria que el coeficiente
es estadisticamente significativo y viceversa, si P > |z| fuera alto, no se podria rechazar

la hipétesis nula, lo que indicaria que el coeficiente no es estadisticamente significativo.

2.2.5.10. Limites del intervalo de confianza

Generalmente se refiere a los limites del intervalo de confianza al 95% para los
coeficientes estimados de un modelo. Estos valores indican el rango dentro del cual se
espera que esté el valor real del coeficiente con un nivel de confianza del 95 % (55).

Los numeros [0.025 0.975] representan los limites inferior y superior del intervalo de
confianza del 95 % para un coeficiente especifico en el modelo de regresién logistica.

El valor 0.025 se refiere al limite inferior del intervalo de confianza del 95 %. Esto
significa que con un 95 % de confianza, se espera que el verdadero valor del coeficiente
sea mayor o igual a este valor. Por su lado, el valor 0.975 indica el limite superior del
intervalo de confianza del 95%. Con un 95 % de confianza, se espera que el verdadero
valor del coeficiente sea menor o igual a este valor.

Si el intervalo [0.025 0.975] no incluye el valor cero, entonces el coeficiente corres-
pondiente se considera estadisticamente significativo. Esto implica que hay evidencia
suficiente para determinar que el efecto de la variable independiente es diferente de cero
en la variable dependiente.

Los nimeros [0.025 0.975] representan los limites inferior y superior del intervalo de

confianza del 95 % para un coeficiente especifico en un modelo predictivo.

2.2.5.11. Likelihood Ratio Chi-square

La prueba Likelihood Ratio Chi-square (LR Chi2) en regresion logistica es una
medida estadistica utilizada para evaluar la significancia global del modelo. Esta prueba

compara la verosimilitud del modelo ajustado con la verosimilitud de un modelo méas
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simple, generalmente uno que no incluye ninguna variable predictora (modelo nulo)
(46).

La forma de interpretar esta medida del modelo, es observar si el valor de LR Chi2
es elevado. De ser asi, aunado a un valor p asociado pequeno indica que el modelo
completo se ajusta significativamente mejor que el modelo nulo, lo que sugiere que
al menos una de las variables predictoras tiene un efecto significativo en la variable

dependiente.

2.2.6. Regresioén lineal

La regresién lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacién entre
una variable dependiente y una o més variables independientes mediante una funcién
lineal (56). El objetivo es encontrar la mejor linea recta que se ajuste a los datos
observados. Se utiliza en diversas areas, desde andlisis de datos hasta predicciones.

Algunas de las medidas que se utilizan para evaluar un modelo de regresién lineal

son los que se explican a continuacién.

2.2.6.1. Coeficiente de determinacién R2

El coeficiente de determinacién R2, o R-squared, es una medida estadistica que
denota qué tan bien se ajustan los datos a la linea de regresiéon ajustada en un modelo
de regresién lineal (56).

El valor de R? varfa entre 0 y 1, por lo que un valor méds cercano a 1 indica que
una mayor proporcién de la varianza en la variable dependiente esta explicada por el
modelo de regresién. Si R? = 1 significa que el modelo ajusta perfectamente los datos.
Por el contrario, si R? = 0 significa que el modelo no demuestra ninguna variabilidad

en los datos.
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2.2.6.2. R? ajustado (Adj. R-squared)

El R? ajustado es una versién mejorada del coeficiente de determinaciéon R2. A di-
ferencia de R?, que aumenta o no cambia cada vez que se afiade una variable predictora
al modelo, el R? ajustado penaliza la inclusién de variables irrelevantes que no mejoran
significativamente la capacidad predictiva del modelo (56).

R? ajustado es una medida que penaliza modelos que tienen muchas variables predic-
toras, especialmente aquellas que no mejoran significativamente la capacidad predictiva
del modelo.

Comparado con R?, R? ajustado es tipicamente més bajo, especialmente cuando
se anaden variables que no contribuyen suficientemente a la explicacién de la varianza
en la variable dependiente, por el contrario, un valor alto de R? ajustado indica que
una mayor proporcién de la varianza en la variable dependiente estd explicada por el

modelo ajustado, teniendo en cuenta el niimero de variables predictoras incluidas.

2.2.6.3. Estadistico F (F-statistic)

El estadistico F' (también conocido como F-statistic) se utiliza para evaluar la sig-
nificancia global del modelo de regresién (49).

Si el valor p, que es la probabilidad de observar un estadistico F tan extremo como
el observado si la hipdtesis nula fuera cierta, es menor que un nivel de significancia
predeterminado, se rechaza la hipétesis nula (que afirma que no hay relacién entre
las variables predictoras y la variable dependiente) en favor del modelo completo. Por
lo tanto, al menos una de las variables predictoras en el modelo completo tiene una

relacion significativa con la variable dependiente.
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2.2.6.4. Prob (F-statistic)

Esta medida se refiere al valor p asociado con la estadistica F calculada para probar
la significancia global del modelo de regresién.

En la regresién lineal, la estadistica F se utiliza para determinar si al menos una de
las variables independientes tiene un efecto significativo sobre la variable dependiente.
Dicho de otra forma, prueba la hipotesis nula de que todos los coeficientes de regresién
son cero, frente a la hipdtesis alternativa de que al menos uno de ellos es distinto de
cero (57).

Por tanto, el valor p asociado con la estadistica F calculada sefiala la probabilidad
de obtener un valor de la estadistica F al menos tan extremo como el observado, bajo
la hipétesis nula de que no hay efecto significativo de las variables explicativas en
la variable dependiente. Un valor p bajo sugiere que al menos una de las variables
explicativas tiene un efecto significativo en la variable dependiente(58).

Es decir, si Prob (F-statistic) es menor que un nivel de significancia dado, se rechaza
la hipétesis nula en favor del modelo completo. Esto sugiere que al menos una de
las variables predictoras contribuye significativamente a explicar la variabilidad en la
variable dependiente y si Prob (F-statistic) es mayor que el nivel de significancia, no
se rechaza la hipotesis nula, lo que indica que el modelo completo no proporciona una

mejora significativa sobre el modelo nulo.

2.2.6.5. Akaike Information Criterion (AIC)

El AIC es un criterio de informacién utilizado para la seleccién de modelos en
el contexto de regresién lineal y otros modelos estadisticos. Esta medida penaliza el
sobreajuste al modelo al tomar en cuenta tanto la bondad de ajuste del modelo como
la complejidad del mismo (59).

El AIC se utiliza para comparar modelos alternativos. Entre dos modelos, se prefiere
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aquel que tenga el valor de AIC mas bajo, ya que apunta un mejor equilibrio entre ajuste
y complejidad, ya que, demuestra una mejor capacidad predictiva y generalizacién en

datos futuros.

2.2.6.6. Bayesian Information Criterion (BIC)

BIC, también conocido como Criterio de Informacién de Schwarz, es una métrica
utilizada para la seleccion de modelos. Es 1til para comparar diferentes modelos ajus-
tados a un mismo conjunto de datos y elegir el que mejor balancee la calidad del ajuste
con la complejidad del modelo (60).

La forma correcta de interpretar la métrica BIC es en comparacién con otros mo-
delos, no en términos absolutos, ya que, se debe tomar en cuenta la competencia entre
modelos para evitar interpretaciones erréneas y decisiones suboptimas.

Un modelo con un BIC més bajo se considera mejor que otros con valores mas
altos, ya que sugiere un buen ajuste con una penalizacién menor por la complejidad

del modelo.

2.2.6.7. Estadistico t

Es un estadistico utilizado para evaluar la significancia de cada coeficiente del mo-
delo.

Su funcién es probar la hipdtesis nula de que el coeficiente de una variable inde-
pendiente es igual a cero (61) (es decir, que la variable no tiene efecto en la variable
dependiente).

Un valor t alto (en valor absoluto) generalmente indica que el coeficiente es signifi-
cativamente diferente de cero, lo cual indica que la variable tiene gran influencia sobre

la variable dependiente.
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2.2.6.8. P> |t

El valor P > |t|, también conocido como valor p asociado al estadistico t, es una
medida que indica la probabilidad de observar un valor del estadistico t tan extremo o
mas extremo que el valor calculado, bajo la hipotesis nula de que el coeficiente es igual
a cero (62). En otras palabras, el valor p mide la evidencia en contra de la hipétesis
nula.

Un valor P > |t| bajo apunta a que hay suficiente evidencia para rechazar la hip6tesis
nula. Esto significa que el coeficiente es significativamente diferente de cero y, por ende,
la variable independiente tiene un efecto significativo en la variable dependiente.

Por el contrario, un valor alto supone que no hay suficiente evidencia para rechazar
la hipétesis nula. Esto significa que el coeficiente no es significativamente diferente de
cero, y la variable independiente puede no tener un efecto importante en la variable

dependiente.

2.3. Herramientas de analisis estadistico de datos

El andlisis estadistico es una parte fundamental en un investigacién, pues aporta
informacién que no es evidente a primera vista y ayuda a la resolucién de problemas
relacionados con los datos recolectados.

Las medidas estadisticas que van a ser utilizadas en la realizaciéon del sistema pro-

puesto se presenten a continuacion.

2.3.1. Maximo y minimo

Como el correspondiente nombre lo sugiere, el valor méximo, es el valor mas grande
dentro de un conjunto de datos. Por el contrario, el valor minimo, es el mas pequeno

(63).
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Ambos datos se pueden obtener al comparar cada dato del conjunto, buscando el
mas grande y el mas pequeno respectivamente.
Conocer estos valores sirven en el andlisis de los datos para conocer de qué manera

estan distribuidos los datos de la muestra.

2.3.2. Media aritmética

En (64), se define a la media aritmética o promedio (Z) como el resultado de sumar
n veces un conjunto de n mediciones y dividirlo entre n.

Se puede apreciar de una mejor manera en la ecuacién:

Doy T

- (2.2)

T =

donde z es cada medicion del conjunto.

Generalmente, esta medida se utiliza cuando es necesario ”resumir” un conjunto de
datos numéricos. Pues representa el equilibrio entre los valores del conjunto. En otras
palabras, es el valor que tendrian las mediciones, si todas ellas fueran iguales o el que le
corresponderia a cada una de las mediciones del conjunto si su suma total se repartiera

por igual.

2.3.3. Desviacion estandar

En (65), se explica que la desviacién estandar (S) es una medida de extensién o va-
riabilidad en la estadistica descriptiva. Se utiliza para calcular la variacién o dispersién
en la que los puntos de datos individuales difieren de la media.

La ecuacién que expresa la desviacion estandar es la que se muestra a continuacién:

G | 2Ei—2)?

n—1

(2.3)

donde x es el valor de cada medida, T es la media aritmética y n es la cantidad de
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valores de la muestra.

2.3.4. Rango intercuartilico

Un cuartil (@) es cada uno de los tres valores que pueden dividir un grupo de
numeros ordenados de menor a mayor en cuatro partes iguales (66).

Entonces cuando se habla de un rango intercuarilico (IQR) se hace referencia a la
medida de dispersion de un conjunto de datos que expresa la diferencia o la distancia
entre el cuartil superior e inferior.

Esto se expresa en la siguiente ecuacién:

IQR=Q3 - (2.4)

donde Q3 es el cuartil superior y Q1 es el cuartil inferior.

2.3.5. Prueba de bondad de ajuste de Kolmogérov-Smirnov

La prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov, es un procedimiento de
que se le aplica a una muestra y permite medir el grado de concordancia existente
entre la distribucién de un conjunto de datos y una distribucién tedrica especifica (67).
El propdsito de esta prueba es averiguar si los datos provienen de una poblaciéon que
tiene la distribucion tedrica especificada, es decir, contrasta si las observaciones podrian
razonablemente proceder de la distribucion especificada.

Dentro de los andlisis estadisticos varias de las pruebas paramétricas requieren que
las variables se distribuyan de forma normal. Esta prueba puede usarse con el fin de

saber si una variable de una muestra se distribuye de forma normal.
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2.3.6. Correlacién lineal

La correlacion lineal es un método estadistico que permite cuantificar la relacién
lineal existente entre dos variables. Existen varias funciones estadisticas llamadas coefi-
cientes de correlacién lineal, creados con el propdsito de medir este tipo de asociacién,
algunos de los méas usados son Pearson y Spearman (68).

Pearson: Este coeficiente de correlacion funciona bien con variables cuantitativas que
tienen una distribucién normal o proxima a la normal. Es mas sensible a los valores
extremos que las otras dos alternativas.

Spearman: Se emplea con variables cuantitativas. En lugar de utilizar directamente
el valor de cada variable, los datos son ordenados y reemplazados por su respectivo
orden ranking. Es un método no paramétrico muy utilizado cuando no se satisface la

condicién de normalidad necesaria para aplicar la correlaciéon de Pearson.

60



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se presentan trabajos encontrados en la literatura relacionados a la
problematica abordada en esta investigacién. Posteriormente, se analizan estos trabajos

y se realiza una comparacién con el propuesto.

3.1. Un sistema informatizado de apoyo a las decisiones
clinicas para el manejo de la depresion en atencién
primaria

Aragones et al. describen en este trabajo los fundamentos y principales caracteristi-
cas de una guia clinica informatizada para el manejo de la depresién mayor, desarrollada
en el sistema sanitario ptiblico de Cataluna (69).

El resultado descrito en este trabajo es un sistema que pretende ser un apoyo para
establecer diagnésticos de depresién fiables y precisos, con el fin de elegir el tratamiento
idoneo a partir de las caracteristicas de la enfermedad y del propio paciente. Ademsds,
enfatizan en la importancia de la deteccion del riesgo de suicidio y de un plan de
seguimiento sistematico, para evaluar la evolucién clinica del paciente y de ese modo,
poder adecuar las intervenciones terapéuticas a las necesidades de cada momento.

Esta herramienta propone el uso de algoritmos inteligentes, los autores no especifi-
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can cuales, pero se puede deducir que fueron del tipo supervisado, que contemplan los
multiples escenarios posibles del estado en el que se encuentra un paciente. Apoya al
médico ofreciendo recomendaciones dindmicas en funcién del contexto clinico de cada
paciente y se utiliza de forma sincrona durante la visita del paciente, permitiendo llevar
la atencion en tres mdédulos: diagnéstico, tratamiento y seguimiento, con el propdsito

de brindar un servicio oportuno y completo.

3.2. How Facebook AI Helps Suicide Prevention

A nivel mundial, ocurre una muerte por suicidio cada 40 segundos y es la segunda
causa principal de muerte entre personas de 15 a 29 anos.

Al tratarse de una de las redes sociales mas usadas, Facebook es una plataforma
donde se comparte una inmensurable cantidad de contenido de todo tipo, por lo que
no es de extranar que cuando alguien estd expresando pensamientos de suicidio, haga
publicaciones al respecto y es importante conseguirles ayuda lo antes posible.

Ya que los amigos y la familia estan conectados a través de Facebook, esta plata-
forma puede ayudar a una persona en apuros a ponerse en contacto con personas que
puedan brindarle apoyo. Desde hace varios anos, quienes ven publicaciones que indican
que alguien estd pensando en suicidarse, tienen la opcién de denunciarlas, de ese modo
un equipo especializado revisaria el contenido publicado y tomaria las medidas necesa-
rias para salvaguardar la vida de la persona en riesgo. Lamentablemente, la cantidad
de datos que deben ser revisados, rebasan la capacidad humana para darles la atencién
que requieren.

Con la tendencia del uso de modelos de Aprendizaje Automaético para agilizar pro-
cesos que requieran de un andlisis de grandes cumulos de datos, Facebook implementé
un algoritmo de aprendizaje random forest (70). Se trata de un modelo Aprendizaje

Automaético que se especializa en datos numéricos. Utiliza diversos arboles de decisién
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y genera la predicciéon media de los arboles individuales para analizar texto y apren-
de tanto de las denuncias hechas por los usuarios como de las decisiones tomadas por
el equipo especializado de Facebook, para ayudar a la detecciéon de publicaciones que
delatan intenciones suicidas.

Ademas de llegar al mismo resultado de la OMS acerca de que el sector de la
poblaciéon que mas cometia suicidio, eran hombre entre los 15 y 29 afios de edad,
descubrieron que las primeras horas de la manana y los domingos, cuando se avecina
la semana laboral/escolar, pueden ser momentos comunes para contemplar el suicidio.

El resultado mas sobresaliente del equipo de desarrollo fue lograr que el clasificador
de Aprendizaje Automatico lograra diferenciar entre las publicaciones que verdadera-
mente denotaban intenciones suicidas y las que no. Esto fue gracias a que se dieron
cuenta de que tenfan un conjunto mas pequeno y preciso de ejemplos negativos, i.e.
el conjunto de publicaciones de Facebook que las personas habian marcado potencial-
mente como conteniendo que denotaba pensamientos suicidas, pero que los revisores
capacitados de Operaciones Comunitarias determinaron que no demostraban compor-
tamientos reales donde una persona estuviera en riesgo de cometer autolesiones. La
identificacion de este conjunto, condujo a un mejor entrenamiento de los clasificadores

para identificar auténticas expresiones suicidas.

3.3. Suicide and Suicide Attempt Descriptors by Multi-

method Approach

En trabajo de Bojan et al (71), usaron la informacién recopilada por la Clinica
Psiquiatrica Universitaria de Ljubljana en el Registro de Suicidios en la Republica de
Eslovenia, como punto de partida. En la parte computacional, aplicaron una combi-
nacién de variales, cuya variacién radica dentro de una variable y entre variables. En

otras palabras, el comportamiento de una, repercute en el de las demas.
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De acuerdo al autor, debido a la limitacién del uso de métodos y andlisis estadisticos
estandar en tales casos, aplicaron una estratégia comocida como: Aproximacién Hibrida
Multimétodo, que permitié combinar arboles de decision, algoritmos genéticos y vec-
tores suplementarios, para superar las desventajas y limitaciones que cada algoritmo
tiene por si solo. La investigacién incluyé a 56712 personas que intentaron suicidarse
y 21913 personas que se suicidaron. En la variable de salida habia solo dos tipos de
resultado: intento de suicidio y suicidio.

Con base en el anilisis del Aprendizaje Automatico, definieron atributos de la ac-
cién suicida en cuanto a su efecto letal: intento de suicidio y compromiso suicida. El
registro de suicidios llevado durante los tltimos 40 anos muestra el ahorcamiento como
el método suicida més utilizado. Los hombres lo emplean mas con el propdsito de pro-
vocar la muerte por autolesién que por un intento de suicidio. Por otro lado, para el
sexo femenino el uso de medicamentos es méds comun para intentar acabar con su vida
voluntariamente.

Ante el hecho de que el tipo de lesién auto infringida no ayuda a predecir la muerte
del individuo por esa causa, examinaron diferentes formas de cometer suicidio para
predecir con mayor precisién el vinculo entre la forma y el resultado de la accién. El
modelo de aprendizaje automatico aplicado en el trabajo confirmé que los atributos
de las formas de autolesion se relacionan con sus diferentes resultados. El modelo en
cuestién, es 1til en el procesamiento de grandes bases de datos ya que permite que el

peso de una variable encuentre la relacién en términos de resultado y significado.
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3.4. Recognizing states of psychological vulnerability to
suicidal behavior: a Bayesian network of artificial in-

telligence applied to a clinical sample

El estudio realizado por Barros et al (72), se centré en identificar relaciones de
dependencia condicional de variables significativas para detectar personas con vulnera-
bilidad psicolégica que indicara si eran propensas a cometer autolesiones con propdsitos
fatales. Desarrollaron y aplicaron una red bayesiana para establecer esas relaciones de
dependencia condicional entre variables para cada uno de los casos estudiados. Estas
dependencias condicionales representaron los diferentes estados en los que pueden estar
los pacientes en relacion con la conducta suicida. El tamafio de la muestra usada fue
de 650 pacientes que presentaron sintomas que indicaban trastornos en el estado de
animo y ansiedad. Los resultados senalaron que las variables dentro de la red bayesiana
son parte del estado de vulnerabilidad psicolégica de cada paciente y pueden influir en
tales estados. Ademads, descubrieron que esas variables coexisten y son relativamente
estables en el tiempo. Los resultados les permitieron crear una herramienta que fuera
capaz de detectar estados de vulnerabilidad psicolégica asociados al riesgo de suicidio.
Evaluaron a los pacientes haciendo uso de la mencionada herramienta que no solo fue
capaz de mostrar los factores de riesgo, sino también los protectores. Esto con el fin
de orientar a los evaluadores y profesionales encargados de atender a esas personas a
senalar aspectos de importantes para la intervencién psicoterapéutica. Clasificaron los

perfiles de los pacientes en relacién a los siguientes aspectos:

= Sentimientos de satisfaccién/insatisfaccién con la vida.
» Estado de satisfaccién/insatisfacciéon con uno mismo y los logros.

» Razones para vivir/para seguir con vida si uno estd pensando en intentar suici-

darse.
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Los autores resaltaron la necesidad de, en el futuro, hacer més pruebas con la herra-
mienta que desarrollaron en escenarios diferentes para tener informacién mas rica que

ayude a los profesionales a saber cuando intervenir para prevenir conductas suicidas.

3.5. Suicide risk configuration system in a clustered cli-
nical sample: a generalized linear model obtained th-

rough the LASSO technique

El objetivo del trabajo realizado por Maino et al. (73) fue identificar factores clinicos
y sociodemograficos que aumentaran o disminuyeran el riesgo suicida en una muestra
clinica de pacientes que buscaron atencién médica en el area de salud mental.

Realizaron un estudio transversal en tres centros de Salud de Santiago de Chile.
Obtuvieron los datos al hacerle diferentes entrevistas relacionadas con la salud mental
del paciente y su situacién sociodemografica. La muestra fue de 544 pacientes, de los
cuales 333 presentaban conducta suicida, mientras que los 211 restantes, no.

Después de que hicieron un analisis de agrupamiento jerarquico, los sujetos de la
muestra fueron separados en distintos grupos de acuerdo a sus similitudes en cuanto
al riego que tenfan de cometer suicidio. Seguido de este analisis, realizaron otro de
tipo regresivo, haciendo uso de una técnica conocida como Operador de Seleccion y
Contraccién Minima Absoluta (LASSO, por sus siglas en ingles) e identificaron factores
que disminuyen o aumentan el riesgo de cometer suicidio para cada grupo.

Los resultados de este articulo, revelaron que los grupos estaban separados princi-
palmente por la edad de los pacientes. Asi también como que el factor protector mas
influyente fue tener confianza en la propia resiliencia. Del mismo modo, los factores de
riesgo que deben ser vigilados con mayor cuidado, fueron el trastorno depresivo mayor,
poco control sobre el manejo de la ira y problemas en las relaciones interpersonales.

Por dltimo, observaron experimentalmente que las actitudes suicidas y el riesgo
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de cometer autolesiones, se manifiestan de forma diferente dependiendo de la edad de
quien las experimenta y por lo tanto existen diferentes tipos de factores que pueden

proteger o aumentar el riesgo de suicidio.

3.6. Identification of Suicide Attempt Risk Factors in a

National US Survey Using Machine Learning

La finalidad de Garcia de la Garza et al (74) al hacer este trabajo, fue identificar
los factores de riesgo que delataran futuros intentos de suicidio en la poblacién general
utilizando un enfoque de Aprendizaje Automatico. El estudio esta basado en datos que
incluyen méas de 2500 preguntas de una extensa encuesta a nivel nacional de adultos
estadounidenses.

Los datos se obtuvieron especificamente de la Encuesta Epidemioldgica Nacional
sobre Alcohol y Condiciones Relacionadas (NESARC, por sus siglas en ingles), realizada
en los periodos 2001 a 2002 y 2004 a 2005, lo que dio un resultado de 34,653 entrevistas.

Entrenaron un random forest equilibrado mediante validacién cruzada para desa-
rrollar un modelo de riesgo de intento de suicidio. Usaron la predicciéon del modelo fuera
de pliegue para evaluar el rendimiento del modelo, incluida el area bajo la curva del
operador del receptor, la sensibilidad y la especificidad.

El modelo arrojé como resultado que los factores mas influyentes para determinar
si una persona esta en riesgo de intentar terminar con su vida, eran el antecedente de
ideacién o comportamiento suicida, estado de &nimo decaido, realizacién de actividades
con menor cuidado o bajo rendimiento a causa de problemas emocionales, edad joven,
bajo desempeiio escolar y la crisis financiera de la época.

Finalmente, los autores estimaron que los resultados de su investigaciéon podrian
ser de ayuda para el drea médica que atiende la salud mental, al servir de guia en la

evaluacion clinica de los pacientes y dar un seguimiento al desarrollo de niveles maés
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elevados de riesgo de suicidio.

3.7. A predictive model for automatic detection of lone-

liness and social isolation using machine learning

El trabajo realizado por (75) tiene por objetivo desarrollar un modelo predictivo de
soledad y aislamiento social a partir de la informacién obtenida del seguimiento de las
actividades diarias de un adulto mayor.

Los datos que se utilizaron para la realizacién del estudio fueron obtenidos del
Consejo Nacional de Poblacién (CONAPO) en el 2016 y de otra investigacion realizada
por Sanchez-Gémez (76).

Hicieron uso de los algoritmos AdaBoost con Random Forest para el modelo de
soledad y el algoritmo k-Nearest-Neighbor para el de aislamiento social.

Como resultado obtuvieron un modelo capaz de predecir la soledad y el aislamiento
social en adultos mayores basado en unir modelos especificos de soledad y aislamiento
social, y en detectar los atributos sobresalientes que ambos modelos de prediccién tienen

en comun.

3.8. Physical frailty prediction model for the oldest old

El propésito del estudio realizado por (77) fue desarrollar modelos predictivos de
condiciones de fragilidad en adultos mayores utilizando diferentes métodos de Apren-
dizaje Automdtico basados en una base de datos de caracteristicas clinicas y factores
socioeconémicos.

Los datos utilizados fueron obtenidos de una base de datos administrativa de salud
que contiene 1.095.612 registros de adultos mayores de 65 anos o més con 58 variables

de entrada y 6 variables de salida.
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Al hacer el estudio de estos datos, usaron una red neuronal artificial, programacién
genética, maquinas de vectores de soporte, bosque aleatorio, regresion logistica y arboles
de decision.

Finalmente obtuvieron modelos de Aprendizaje Automaético capaces de predecir

condiciones de fragilidad en adultos mayores

3.9. Discusion

De acuerdo a los trabajos revisados y como se puede apreciar en la Tabla 3.1, en
todos los trabajos presentados en esta investigacién del estado del arte, se hace uso de
algoritmos de Aprendizaje Automédtico. Sin embargo, no todos tuvieron como fin de su
investigacién contribuir con la deteccion o diagndstico de que un paciente perteneciente
a la poblacién geridtrica tenga intenciones suicidas y/o de hacer un andlisis de los
factores de riesgo y/o protectores, que son aquellos que indican cudles son los motivos
o eventos que contribuyen a que una persona sea vulnerable a tomar la decisién de
poner fin a su propia vida o lo protejan de tomar tal decisién. Asi también, solo dos
de ellos tuvieron la iniciativa de desarrollar un sistema para el uso de los especialistas
en el drea de la salud para facilitar su trabajo. La propuesta que se presenta en este
documento, pretende atender todos estos aspectos y hacer un trabajo de investigacién
y desarrollo més completo que los vistos durante este capitulo, ademas de apoyar a los

especialistas a la recoleccién de datos.
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3. ESTADO DEL ARTE
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Capitulo 4

Metodologia de la Investigacion

Se propone fusionar las metodologias Kanban y Kaizen con la finalidad de obtener
una que permita el desarrollo del proyecto. La metodologia resultante es de tipo agil
y consiste en llevar a cabo tres fases principales que, a su vez, contienen sus propias
subfaces, asi como se puede apreciar en la Figura 4.1. A continuacién, se detalla en qué

consiste cada fase de la metodologia planteada.

Validar
Andlisis de
requerimientos Pendiente .
Ajustar
Recopilacién de Terminar
datos Disefio del sistema
En progreso Desarrollo
o Integracién de
Andlisis de herramientas de
a|90r.|'1-mos andlisis de datos
Validacidn del
sistema

Figura 4.1: Metodologia Kaizen-Kanban propuesta (Elaboracién propia)
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4. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

4.1. Planificar

Durante esta fase se hacen todos los preparativos necesarios para empezar a desa-

rrollar la herramienta computacional, que se pueden dividir en tres subfaces:

= Andlisis de requerimientos: La subfase consiste en hacer un estudio detallado de
las necesidades que debe satisfacer la herramienta computacional y enlistar las

actividades que se deben desarrollar para cumplirlas.

= Recopilacion de datos: Se hace la integracion, seleccion, limpieza y transformacién
de los datos obtenidos para realizar las actividades que dependen de ellos para

ralizar las actividades relacionadas para la solucion del problema.

= Anadlisis de algoritmos: Es necesario hacer un analisis de los diferentes algoritmos
de Aprendizaje Automatico que existen para poder elegir el que mejor se adapta

al problema del estudio de los factores de riesgo en el suicidio en México.

4.2. Ejecutar

Dando continuidad a la etapa anterior, en esta se hace el desarrollo de las actividades
marcadas para el cumplimiento de los requerimientos de la herramienta computacional.
Con el prop¢sito de llevar un control en la realizacién de estas actividades y haciendo

caso a la metodologia Kanban, esta fase se divide en:

= Pendiente: En esta parte se conglomeran todas las actividades que atin no se han
realizado y estdn en espera. Durante el desarrollo, ayuda a no pasar por alto
ninguna actividad y esta fuertemente ligada con otra subfase llamada “Termi-
nado” (Que se explica mds adelante en Probar) para la deteccién oportuna de

incidencias.
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4.3 Probar

= En progreso: Se colocan las actividades que se estan realizando actualmente y
permite la visualizacién del flujo de trabajo. Dichas actividades son aquellas que
tratan sobre el desarrollo y se plantearon en la planeacién, como el diseno del
sistema y la integracién de la inteligencia computacional. Kanban recomienda
que se fije un limite de actividades que pueden estar simultdneamente en esta
subfase para evitar saturacién en el desarrollo y por tanto la generacion de in-
ferencias propias de esa causa. Una vez completadas las actividades, pasan a la

fase siguiente: ” Probar”.

4.3. Probar

En esta fase se hacen las pruebas de las funciones de la herramienta y se determina

si cumple el objetivo planteado. Las subfases a ejecutar en esta fase son:

= Validar: Durante esta subfase se hacen las pruebas al software de dos maneras, la
primera tiene que ver con el funcionamiento individual de cada parte del software
y la segunda con su ejecucién en conjunto con las demds. De ese modo, con
estas pruebas, se determina si tales partes son validadas o no. Dependiendo de
ese resultado, se pasa a alguna de las siguientes etapas. A ”Ajustar”’si tuvieron

alguna complicacién o a ” Terminar”si funcionaron correctamente.

= Ajustar: A esta fase pasan las funciones de la herramienta que no se estan ejecu-
tando correctamente o que pueden mejorarse. Si es posible hacer esos arreglos, se
pasan a la siguiente subfase descrita en este apartado. Si no es asi, se puede volver
a enviar a la fase “Planificar” para hacer una restructuraciéon de dicha funcién

para adaptarla a las posibilidades del desarrollo.

» Terminar: Finalmente, a esta subfase pasan las funciones que ya funcionan co-

rrectamente y no necesitan mas ajustes. Es conveniente vigilar esta subfase junto
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4. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

con ”"Pendiente” para supervisar que el desarrollo se esté llevando de la manera
planificada y se estén cumpliendo con las fechas de entrega establecidas en el
cronograma. Si no fuera asi, detectar a tiempo las anomalias que ocasionan esos

retrasos y corregirlas oportunamente.
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Capitulo 5
Planeacion de la Construccion de la

Herramienta

Durante esta primera etapa del desarrollo del sistema, como se hablé en el capitulo
anterior, se realizaron diferentes actividades para conocer las labores que se espera
se realicen con apoyo de dicho sistema, asi como los problemas que pueden surgir y
anticiparse a ellos.

En las siguientes secciones se detallan las actividades previas a comenzar el desa-

rrollo.

5.1. Analisis de requerimientos

Las especialistas con las cuales se trabajoé en conjunto para este proyecto, son la
Dra. en Psigologia Lilian Elizabeth Bosques Brugada y la Maestra Christian Jazmin
Flores Pérez (Licenciada en Gerontologia y Maestra Ciencias Biomédicas y de la Salud).

Durante esta actividad se tuvo una discusion sobre el trabajo de las especialistas,
como solian hacerlo y los problemas que han tenido hasta el momento. De ese modo
hubo la oportunidad de brindarles algunas opciones para solucionar algunas de esas
adversidades usando una herramineta computacional y al final se concluyé que las

caracteristicas mas indispensables que debe poseer esta herramienta son:
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5. PLANEACION DE LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

= Portabilidad entre diferentes plataformas. Es indispensable el uso en equipo de

computo y dispositivos méviles.
= Actualizacién de los datos en tiempo real.
= Acceso de multiples usuarios a la vez desde diferentes lugares.

= Adquisicién de datos de forma independiente, de acuerdo al tipo de informacién

del adulto mayor, para agilizar el proceso.

» Interfaces responsivas de los formularios con la finalidad de que sean amigables

con la vista de un adulto mayor promedio.

= Apartado para firmar digitalmente un documento de “Conocimiento informado”

(A).

= Disponibilidad de poder ver la informacién de un adulto mayor en ciertos apar-

tados.

= Registro adecuado de los valores de las respuestas a las preguntas directas e

inversas.

5.2. Diseno de la base de datos

La base de datos (BD) fue diseniada para almacenar y organizar la informacién
necesaria segun las especificaciones dadas por las especialistas para la construccién del
sistema.

Los datos recopilados van a ser posteriormente procesados para su analisis. Pen-
sando en ese siguiente paso y tomando en cuenta que los datos de tipo categorico
requieren ser analizados numéricamente, la forma de almacenarlos serd a través de

codigos numéricos, cuyas claves se definen en los metadatos de los campos de la BD.
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5.2 Diseno de la base de datos

Como se trata de una base de datos de tipo relacional, la forma convencional de
representarla es un diagrama entidad-relacién. Como se ve en la Figura 5.1, el modelo
esta compuesto por 11 tablas, en las cuales se puede observar la informacion de los
pacientes, el registro de sus respuestas a los cuestionarios y la puntuaciéon obtenida de

ellos.

" resp_form1 » I-I B !‘:E "
? T T
| ] adumayor v |
| idam e JI

e —iH % nombre VARCHAR(300)
sexo INT

dresp forma & Hi——— | fecha nac DATE ——— _linbody *
nombre_tutor VARCHAR(300) |, __ __
parentesco INT :

———————— 1+
| tutor INT R | 1
1 T
X : I resp_form9 »
I resp_form3 » p L 1
T T
| | +
Ir _____ Ly ] resp_form8 »
|
* 1
resp_form5 » T
] resp. 1 resp_formé >

Figura 5.1: Diagrama entidad-relacion

La tabla “adumayor” contiene la informacién basica del adulto mayor y en caso de
necesitarlo, también de su tutor registrado.

Las tablas “sociodemograficos” e “inbody”, como sus nombres lo sugieren, guar-
darédn la respectiva informacion del paciente. Mientras que la tabla ¢consentimiento” sera
la que confirme si el paciente firmé el documento donde da su consentimiento para par-
ticipar en la investigacion.

El resto de las tablas “resp_form” guardaran las respuestas que cada paciente pro-
porcione en los cuestionarios preparados por las especialistas B. Finalmente, la tabla
”scoreregistrard el resultado de todos los cuestionarios.

Adicionalmente, también se requirié contemplar el disefio de procedimientos alma-
cenados y disparadores para facilitar la realizacion de algunos procesos, tales como la

eliminacién, actualizacién y alta de datos.
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5. PLANEACION DE LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

Los procedimientos almacenados son procesos que se realizan en la BD al ser llama-
dos por el usuario que adicionalmente puede proporcionar un o varios datos de entrada
dependiendo de su funcién y de la misma forma, devolver o no datos de salida. Mientras
que el disparador se activa al ocurrir un cambio en la BD y no depende directamente
de la intervencién del usuario.

El comportamiento de ambos procesos pueden verse descritos graficamente en el

diagrama 5.2.

Procedimientos
almacenados
Disparadores
Call (dato)
Tabla #
INSERT > INSERT
. PN
UPSET ey -_"P UPSET ‘
. < y
DELETE —# - -ﬂ DELETE ‘

7

Figura 5.2: Diagrama de procesos almacenados y disparadores en una BD

/ .

5.3. Descripciéon de los procesos en el sistema

Partiendo de los requerimientos presentados en la seccién anterior, se disendé un
sistema con los apartados necesarios para satisfacerlos. Entre los procesos que un espe-

cialista puede realizar con este sistema, estan:

= Inicio de sesién: Es necesario que un especialista, como usuario del sistema, au-
tentifique su identidad a través de un proceso en el que ingrese su nombre de
usuario y contrasena. De lo contrario, la informacion almacenada en el sistema

estaria expuesta a los peligros propios de un sistema en un entorno web.

78



5.3 Descripcién de los procesos en el sistema

Ingresar datos sociodemograficos: Con este proceso se hace la recopilacién de los
datos de los adultos mayores que participen en la investigacién, algunos de estos

datos van a ser estudiados por las especialistas mas adelante.

Firma del consentimiento: Este proceso depende completamente de que se hayan
ingresado los datos del adulto mayor. También tiene la intervencién de otros dos
actores ademas del especialista, los cuales serfan el adulto mayor (Quién tiene
que leer y firmar el documento de consentimiento) y, en caso de ser necesario, el
tutor o responsable de esta persona (Si tuviera algin impedimento para consentir)

también firme.

Ingresar respuestas de cuestionarios: Un especialista puede saber a través de una
serie de instrumentos de medicién (cuestionarios) si un adulto mayor tiene las
condiciones potenciales que propician la ideacion suicida. Este proceso permite
que los participantes en la investigacion contesten estos cuestionarios y almacenar

esas respuestas para posteriormente analizarlas.

Ingresar datos Inbody: Esta investigacion incluye una serie de pruebas fisicas que
se realizan con ayuda de un aparato denominado “Inbody”, asi que también se

requiere que se haga un registro de los datos recopilados con él.

Editar informacién: Es comin que se cometan errores en cualquier recopilacién de
informacién, si se diera el caso, es necesario que se le proporcione al especialista

la opcién de corregir o cambiar la informacién que se registré.

Borrar informacién: Al igual que en el proceso anterior, hay muchas razones por
las que pudiera ser necesario borrar la informacién registrada, asi que esta misma

opcion debe estar presente si se requiere.

Andlisis estadistico de los datos: Los datos ingresados al sistema deben ser ana-

lizados por las especialistas una vez adquiridos, para ello es necesario aplicar
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5. PLANEACION DE LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

algunas técnicas de estadistica basica como lo son las vistas en la Seccion 2.3.

= Anélisis por Inteligencia Computacional: Adicionalmente se integré una seccién
donde se pueden realizar analisis con algunos algoritmos de Inteligencia Compu-
tacional, que fueron mencionados en la Secciéon 2.2 con el fin de explorar el co-
nocimiento dentro de los datos con diferentes técnicas y confirmar o rechazar las

hipétesis de la investigacién llevada a cabo por las especialistas.

El sistema debe tener diferentes vistas para que pueda interactuar con los actores
que van a hacer uso o participardn de los procesos. Ademds de que, quien va a desarrollar
el sistema, debe tener pleno entendimiento de como va a funcionar y los especialistas,
que serian los usuarios finales, también deben dar su aprobacién sobre el disefio.

Es por eso que dentro de las practicas convencionales del desarrollo de software se
acostumbra realizar diferentes diagramas que son ttiles en la parte de planeacién de las
metodologias de trabajo. Tales diagramas serviran més adelante para el desarrollo, pues
describen funcionalidades del sistema, diseno y la forma de interactuar con el usuario
final. Aunado a eso, se le puede dar una representacién sencilla a este usuario para darle

una mejor idea del resultado final que obtendréd cuando el sistema esté terminado.

5.3.1. Diagrama Casos de uso

En el diagrama de casos de uso, se describen las secuencias de acciones que puede
realizar el especialista al interactuar con el sistema. Asi también el como participan
otros actores externos en este proceso.

La Figura 5.3 presenta el diagrama generado para la creacién del sistema propuesto.

Como se puede observar en la Figura, en este tipo de diagramas se puede apre-
ciar principalmente la interaccién que tienen los actores con el sistema. Por ejemplo,
el especialista puede realizar varias acciones con el sistema como ingresar, editar, eli-

minar y analizar informacién. Sin embargo, también se puede ver que se requiere de la
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5.4 Wireframe

e
% «extend 7
: Editar informacion

-
wextengs .-

Ingresar respuestas de cuestionarios
S
ingresar datos inbody

«extend» . Ingresar datos sociodemogréficos

" wextends

«extends

.
Especialista

>

. wextends e

N
Realizar alta de AM
Generar consentimiento firmado

» cinclude»  fincludes

“ " / Tutor del AM

Figura 5.3: Diagrama de Casos de Uso del sistema a desarrollar (Elaboracién propia)

Adulto Mayor

participacién de otros actores para que se realicen ciertos procesos.

El adulto mayor debe interactuar con el especialista para la recopilaciéon de datos
y firmar un documento donde consienta participar en la investigacién, en caso de que
este individuo lo amerite, también sera necesaria la firma y consentimiento por parte

de un tutor que pueda ayudarle en la toma de decisiones.

5.4. Wireframe

Para tener una vista preliminar de la pagina y tener una facilidad de diseno agil, se
crearon los wireframe de las secciones més importantes de la pagina.

Esto con el propésito de mostrarle a las especialistas una vista preliminar del sistema
y adecuarlo a sus necesidades o gusto. Ademas de que fueron utiles como guia para el

desarrollo del sistema.

5.4.1. Inicio de sesi6én

Es importante que el sistema cuente con un apartado para el inicio de sesién. De
ese modo, el usuario puede identificarse, ingresar al sistema, como ya se explicé, esto

es con el proposito de que ninguna persona ajena al trabajo de investigacion de las
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5. PLANEACION DE LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

especialistas pueda tener acceso a la informacién almacenada.

Como se ve en la Figura 5.4, para ingresar al sistema, el usuario solo necesita

proporcionar su nombre de usuario y su contrasena.

000 Inicic de sesion

@ I_oaa ICsA @ Lege UAEH :g Loﬁo [&=]]

Login

= |

Figura 5.4: Wireframe del inicio de sesién del sistema (Elaboracién propia)

5.4.2. Menu

En la vista del menu (ver Figura 5.5), el usuario puede ver y acceder a las op-
ciones que tiene para ingresar informacién acerca de los adultos mayores que estan
participando en la investigacion.

Por ejemplo, el ingreso de sus datos sociodemograficos, la firma del documento del
consentimiento informado, la informacién del Inbody y los cuestionarios usados por las

especialistas, entre otras opciones.

000 Mena

Mena v Editar  Eliminar

Cuestonario 2
e Recopiocién de datos

Cuestionario 3
Consentimiento Datos y consentimiento

inbody Consentimierto
Cuestionarios

Inbody

Estodistica

Figura 5.5: Wireframe del ment del sistema (Elaboracién propia)




5.4 Wireframe

5.4.3. Alta de adulto mayor

El primer paso para comenzar a llenar todos los apartados con la informaciéon de los
participantes en la investigacién, seria tomar los datos méas basicos del adulto mayor
en cuestién (Nombre, sexo, edad, etc.) y los de su tutor (En caso de que lo requiera).

El nombre, identificador y otros datos seran ttiles para ayudar a completar de una
forma rapida y sin redundancias el resto de los apartados.

En la Figura 5.6 se muestra la forma que se desea para este apartado en particular.

coo Datos sociedemograkicos del adutto mayor

@ Logo ICsA @ Logo UAEH @ Logo ICB

= ] ok s | ]
L= ]
C 1 = ) = —

Figura 5.6: Wireframe del formulario para ingresar los datos del adulto mayor (Elabora-
cién propia)

5.4.4. Cuestionarios

Como es parte de la investigacién de las especialistas, es necesario que los cuestio-
narios sean contestados por los propios adultos mayores. Por lo cual es preferible que
el formato en el que estén dispuestos sea amigable con la vista y entendimiento de este
tipo de personas y cuente con instrucciones en un lenguaje amable y conciso.

En la Figura 5.7 se puede apreciar que la idea es usar preguntas de opcién multiple
que le permitan al adulto mayor expresar su respuesta simplemente con seleccionar la

opcién que deseen.
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5. PLANEACION DE LA CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

[elelie} Custionario *

@ Logo ICsA @ Logo UAEH 1] Logo ICBI

Cuestionario para

Si ho te sientes comodola) respondiendo alguna prequnta, hazle saber
tus inquietudes ol especidlista que te esta efcuestardo.

Pregunta |

®l 02 03 04 Ox

Nunca Siempre

Figura 5.7: Wireframe de los cuestionarios (Elaboracién propia)

5.4.5. Resultados

Para que las especialistas puedan ver los resultados de los cuestionarios es necesario
presentarlos de manera ordenada junto al resto de las variables fisicas que se tomaron
en cuenta para el estudio.

En la Figura 5.8 se puede apreciar el formato en el que los resultados pueden ser
analizados tomando en cuenta los valores de referencia proporcionados por las especia-

listas.

000

8| ogoicsa @ Logo UAEH 2| Legorce
e r——— = ]
Varidbles Resultado Volores de referencia
Varigble | * Min - Max
Varidble 2. A Min - Max
Varidble 3 - Min - Max
Varioble 4 - Min - Max

Figura 5.8: Wireframe de los resultados (Elaboracién propia)

5.4.6. Registro de nuevos usuarios

Algunos pasantes van a participar en la investigacién para apoyar a la recopilacién

de datos. Para que cada usuario del sistema tenga su propio acceso, es necesario que
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5.4 Wireframe

exista un apartado en el cual se pueda hacer un registro de los usuarios.
Como se puede ver en la Figura 5.9, este apartado seria bastante similar al de Inicio

de sesién, sin embargo contard con algunos rubros adicionales.

000 Regjotro de ruevo usuaric

z] Logo CsA @ Logo UAEH 1] Logo (CBI

Re@is-h”o

[Nemire ]

Norrbre de usuario )

[rpo e oo

Centrasefia I

Figura 5.9: Wireframe de los registro de usuarios (Elaboracién propia)

5.4.7. Tabla de estadisticas basicas

Las especialistas solicitaron la visualizacién de estadisticas bésicas de las variables
estudiadas en el sistema a través de una tabla para su analisis.

Se llegd a la conclusion de que en dicha tabla la informacion deberia estar distri-
buida de manera que las variables quedaran enlistadas de forma vertical y las medidas
estadisticas de forma horizontal para una correcta compresién y presentacién, como se

aprecia en la Figura 5.10.

5.4.8. Seccion de analisis de datos

Para el apartado en el que se van a analizar los datos, fue solicitada la inclusién
hay tres elementos clave: la seleccién de las variables a analizar, una tabla donde se
muestren los datos del analisis realizado y la presentacién de los datos a través de
herramientas de visualizacion.

En la Figura 5.11 se presenta la forma en la que estos elementos estarian distribuidos

en la vista del sistema.
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ooo
@ Logo ICsA @ Loge UAEH @ Loge ICBI

Tobla de medidas por varidble

Varidbles Medida | Medida 2 Medida 3
Varioble | * # +
Variable 2 * * #
Variable 3 * * #
Varidble 4 * * #

Figura 5.10: Wireframe de la tabla de estadisticas bésicas

000
@ Loﬁo ICsA 1] I—o‘jo UAEH @ Loﬁo icel
Voridbe | Varidbe 2
= = =
arafica Tabla
Categery
§1

25
2
: |
Label | Label 2 Label 3 Label +

Figura 5.11: Wireframe de la seccién de andlisis de datos
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Capitulo 6

Desarrollo de la Herramienta Propuesta

Durante esta segunda fase de la metodologia, se llevaron las actividades necesarias
para cumplir con los requerimientos que las especialistas necesitan que contenga el

sistema. Esto serd usando como guia los diagramas realizados en el capitulo anterior.

6.1. Implementacion de un servidor web local para las

pruebas

Debido a la necesidad de que el sistema se encuentre disponible para diversas plata-
formas y multiples usuarios y, ademas, de que la informacién almacenada se encuentre
actualizada en tiempo real, se propone desarrollar una aplicacién web como solucién
ideal para satisfacer dichas necesidades.

Para empezar, es necesario implementar un servidor web local que sea capaz de reci-
bir peticiones y devolver respuestas a un usuario para comenzar las pruebas del sistema
de forma sencilla y rapida para después subirlo a un servidor web més robusto. En esta
investigacién en particular, como se requirié hacer una unién entre varias herramientas
de programacién y desarrollo web (Python, JavaScript, HTML, etc), se hizo uso de
un framework conocido como Flask (cuyas cualidades ya se explicaron en el Capitulo

2) para realizar esta actividad y obtener el entorno propicio para comenzar el desarrollo.
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Para comenzar con la instalaciéon de Flask es necesario tener instalado Python, Pip
(un administrador de paquetes de archivos escritos en Python) y una carpeta en la cual
se van a guardar los archivos del proyecto. Este proceso se puede visualizar en la Figura

6.1.

(venv) PS C:\Users)\ \Desktop\rdsam> Python
Python 3.11.0
(venv) PS C:\Users)\ \Desktop\rdsam> pip

pip 23.2.1) from C:\Users\ \Desktop\rdsam\venv\Lib\si
(venv) PS C:\Users)\ \Desktop\rdsam>

Figura 6.1: Carpeta con Python y Pip instalados

A continuacién, se debe crear un entorno virtual, que son carpetas que permiten
guardar los paquetes de un proyecto para que no se mezclen con otros y tener una mejor
organizacion al momento de desarrollar.

Haciendo uso de Pip, ya se puede instalar el médulo de Flask en el entorno virtual
para implementar el servidor. Para que Flask realice la funcién deseada, es necesario
crear un archivo a través del cual se importe el médulo y al ejecutarlo, empezara a
funcionar el servidor, que por default ejecuta el servidor en el puerto 5000 como se ve

en la Figura 6.2.

(venv) PS C:\Users\ \Desktop\rdsam> python app.py
* Serving Flask app "app’
* Debug mode: on

* Running on http://127.0.0.1:5000
Press CTRL+C to quit

* Restarting with stat

* Debugger is active!

* Debugger PIN: 649-675-561

Figura 6.2: Ejecucion del servidor

6.2. Construccion de la base de datos

Una base de datos es indispensable para casi cualquier sistema que requiera el
almacenamiento de datos y/o la consulta de los mismos. Para construir la de este

sistema en particular, se hizo uso de un software para el manejo de bases de datos
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conocido como PostgreSQL. Al haber hecho un apropiado disefio de la BD, es poco
probable que exista algin inconveniente al momento de construirla.

En este caso en especifico, el tnico obsticulo que se presenté para llevar a ca-
bo esta actividad, fueron las diferencias gramaticales que hay entre el software usado
(PostgreSQL) y el lenguaje SQL convencional, ya que, algunas instrucciones no podian
ser interpretadas de la misma manera y se tuvo que hacer una investigaciéon sobre la
traduccién de las palabras reservadas.

Las pruebas a la conexién de la BD y las relaciones entre sus tablas fueron satisfac-
torias, debido a que fue implementada de acuerdo a el diagrama mostrado en la Figura

5.1.

6.3. Desarrollo de la aplicaciéon web

El desarrollo de aplicaciones web es la implementacion de técnicas enfocadas a este
campo (como JavaScript, HTML, Bootstrap, etc.), para la creacién de software al cual
se puede acceder desde un navegador web o dispositivo mévil que cuente con conexién
a una red de internet.

Para el sistema realizado en este trabajo, se integraron varias de las técnicas men-
cionadas en el parrafo anterior con el propdsito de que se complementen entre si y dar
por resultado un sistema con la calidad necesaria para cumplir con los propdsitos para
los cuales se requiere desarrollarlo.

Una vez que el servidor se encontré en un estado funcional, se hizo uso del Lenguaje
de Marcado de Hipertexto (HTML), el cual es basico para estructurar el contenido de
una pagina web. En conjunto con librerias como Bootstrap, se logré generar paginas
visualmente mas agradables en menos tiempo.

La mayoria de los procesos que involucraron a la base de datos, como el alta de

datos, la visualizacién, edicién y eliminacién de los mismos, fueron programados con

89



6. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA PROPUESTA

Pyhton a través de Flask con el uso de los médulos disponibles en este lenguaje para
conectarse con PostgreSQL.
Sin embargo, para conseguir que el sistema y el usuario interaccionen, también se

hizo uso de un lenguaje de programacion especializado en contenido web, JavaScript.

6.3.1. Inicio de sesién

Como primer paso para realizar cualquier proceso en el sistema, es necesario que
los usuarios se identifiquen con su respectivo nombre de usuario y contrasena.

La interfaz para realizar este paso (Ver Figura 6.3) contiene elementos visuales
como los logotipos de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, el Instituto
de Ciencias Baésicas e Ingenieria (ICBI) y el Instituto de Ciencias de la Salud (ICSA),
que colaboraron para la realizaciéon de este sistema, con el propdsito de que cuando
los pacientes interactiien con el sistema, tengan conocimiento de que participan en una
investigacién realizada por estudiantes que pertenecen a estas entidades.

En la parte central hay un formulario en el que se solicitan los datos mencionados
anteriormente y un botén que al presionarlo da acceso al sistema si el usuario y la

contrasena se encuentran registrados en la BD.

csa UAH el

Nombre de usuario

Contrasefia

ACCEDER

Figura 6.3: Interfaz para el inicio de sesién del sistema
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Pensando en que las especialistas reciban ayuda de pasantes con menos experiencia
con el manejo de datos, se crearon dos tipos de usuarios, uno para los administradores
(especialistas encargadas de la investigacién) y otro para los pasantes que las apoyen.
Se crean estos roles con el fin de restringir el acceso a algunos procesos a los usuarios

con menos experiencia y grado de responsabilidad sobre los datos recopilados.

6.3.2. Menu principal

Dentro del menti principal, del lado superior derecho se encuentra un apartado en
el cual aparece el nombre del usuario y una etiqueta, que sirve para cerrar la sesion.

El ment principal para los administradores es el que se muestra en la Figura 6.4. En
este menu podrén acceder a los diferentes procesos que ejecuta el sistema. Ademas, en la
parte superior izquierda se tiene un menu donde el usuario puede editar la informacién

de los pacientes, o en algin caso en especifico, borrar el registro de alguno de ellos.

_— . . Hola, Alondra Sanchez Salinas
Editar ¥ Eliminar Paciente Tabla completa Nuevo usuario

(Cerrar sesién)

Recopilacion de datos

Anélisis de datos

RESULTADOS

Figura 6.4: Menu principal para administradores

Como se mencioné anteriormente, los pasantes no podran realizar algunos procesos.
En la Figura 6.5 se puede ver que ellos no contaran con los iconos de Editar y Elimi-
nar paciente, ya que estos procesos solo se llevan a cabo si alguna especialista asi lo

determina.
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Hola, Alondra Sanchez
Tabla completa

(Cerrar sesién)

Recopilacion de datos

'SOCIODEMOGRAFICOS

COMPOSICION CORPORAL
CUESTIONARIOS

Anélisis de datos

RESULTADOS

Figura 6.5: Menu principal para pasantes

Las acciones que puede realizar el usuario en el sistema, se explican a detalle a

continuacion.

6.3.3. Alta de datos y consentimiento informado

Para comenzar con el registro de un adulto mayor, lo primero que se debe hacer es
registrar sus datos principales dentro del formulario que se puede apreciar en la Figura
6.6.

Si estd acompanado de algin familiar o tutor que vaya a ayudarle a realizar su
participacién en la investigacién, también deberd registrarse en esta interfaz.

Una vez llenado el formulario, la informacién es registrada y con ello se puede
pasar directamente al siguiente proceso en donde el paciente lea y firme el documento
del consentimiento informado, donde se le explica detalladamente en que consta la
investigacién, su propésito, la privacidad de su informacién, etc.

Si una vez leido el documento, el adulto mayor acepta participar, es necesario que
firme de forma digital en el apartado que se observa en la Figura 6.7. En caso de que se
haya registrado un tutor, también debera firmar del lado derecho debajo de su nombre.

Una vez firmado en este elemento, se puede generar el archivo PDF donde queda
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ﬁHCSa
=]

%S!CBI

Formato de identificacion

(Este formulario debe ser lenado exclusivamente por el personal de campo, en ningun momento debe llenarlo el participnte o su acompaiante)

Nombre completo del adulto mayor

Ej. José Pérez Martinez

Sexo

Elija el sexo v

Fecha de nacimiento

(solicite INE u otra identificacion oficial para verificar)

1963-01-01

Figura 6.6: Formulario para el alta de datos de un paciente

registrado que el adulto mayor acepté formar parte de la investigacion y se genera el

archivo PDF como se ve en la Figura 6.8.

6.3.4. Recoleccion de datos faltantes

Para llevar a cabo esta accion, se hace uso de un conjunto de interfaces que a través
de tablas solicitan los datos de aquellos pacientes de los cuales no se ha recopilado
la informacién de cada apartado, como la obtenida del Inbody, los cuestionarios o los
datos sociodemograficos. Estas tablas son ttiles para su recoleccion, evitando que haya
problemas al momento de recordar cudles son aquellos pacientes que faltan de registrar
en los diferentes procesos.

La tabla contiene tres columnas en las cuales se muestra el folio del paciente, su

nombre y la accién que va a realizarse, tal como se muestra en la Figura 6.9.

6.3.5. Datos Sociodemograficos

Los datos sociodemograficos son informacién sobre las condiciones sociales, econémi-
cas, demograficas y geograficas en las que vive el paciente y se relacionan con su calidad

de vida. Estos datos pueden ayudar a revelar factores protectores y de riesgo ante la
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Scsa UAH cel

Nombre del adulto mayor Nombre del tutor

Adriana Martinez Salas Alejandro Pérez Martinez

LIMPIAR PASAR A DOCUMENTO

Figura 6.7: Apartado para firmar digitalmente el consentimiento informado

ideacion suicida de un adulto mayor y es por eso que es importante recolectarlos.
Como se ve en la Figura 6.10, la interfaz en la cual se van a registrar estos datos,
cuenta con dos campos previos al formulario en los que se corrobora el nombre del pa-
ciente y su numero de folio para que los especialistas tengan presente en todo momento
a que paciente estdn atendiendo.
Finalmente se encuentran los campos que, como se aclara en la etiqueta debajo del

titulo de la interfaz, debe ser llenado tinicamente por los especialistas.

6.3.6. InBody

Las pruebas InBody consisten en hacer una evaluacién de las funciones fisicas del
cuerpo de una persona (en este caso, los adultos mayores) con ayuda de un instrumento
disenado para dicha tarea.

Entre los datos que se pueden recopilar con esta tecnologia, se encuentra la fuerza
muscular, velocidad de la marcha, indice de masa corporal, entre otras.

En la Figura 6.11 se puede observar que la estructura es parecida a la vista en los
datos sociodemograficos.

Adicionalmente, los campos de este formulario estan condicionados para no aceptar
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Imprimir 1pégina

Destino B Guardar como PDF

Paginas Todo

Disefio Retrato

Mas ajustes

Figura 6.8: Generacién del archivo PDF

caracteres que no sean numeros, debido a que los datos que se van a registrar, son de

tipo ntimerico.

6.3.7. Cuestionarios

Los cuestionarios proporcionados por las especialistas, preferentemente, deben ser
contestados por los propios adultos mayores a menos que alguna condicién especial se
los impida y requieran de la asistencia de un tercero.

Es por lo anterior que, como se puede ver en la Figura 6.12, el formato en el que
se presentan estas preguntas estd dispuesto de manera en la que una persona de edad
avanzada pueda contestar haciendo el menor esfuerzo posible.

Estos cuestionarios estan organizados para ser contestados uno tras otro hasta com-
pletarlos todos y adicionalmente, también se programaron para que todas las preguntas

sean respondidas antes de pasar al siguiente cuestionario.

6.3.8. Editar y eliminar

El acceso a estos procesos se encuentra en el encabezado del sitio web y estd dispo-

nible dnicamente para los administradores.
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csa UAH el

Show [10 v |entries Search l:l

Id “ Nombre Accion

1 Adriana Martinez Salas AGREGAR INBODY

2 Gonzalo Rosas Miranda AGREGAR INBODY

3 Mariana Torres Montes AGREGAR INBODY

Figura 6.9: Tabla en el sistema

Sesa LAH [CBI

Datos Sociodemograficos

(Este formulario debe ser llenado exclusivamente por el personal de campo, en ningun participnte

Nombre del adulto mayor Nam. Folio

Adriana Martinez Salas 1

Num. Centro Municipio Localidad

Telefono de contacto 1

(Asegurese de ingresar 10 digitos)

Figura 6.10: Interfaz para recolectar los datos sociodemograficos de los pacientes

Para editar la informacién proporcionada por los adultos mayores, es necesario elegir
cual es el formulario que se va a editar tal y como se aprecia en la Figura 6.13.

Eliminar a un paciente borrara toda la informacién registrada en la base de datos.

Ya que ambos procesos comprometen la informacién de la BD, su uso es exclusivo

para usuarios de tipo administrador.
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Scsa VAH [CBI

InBody

(Este formulario debe ser llenado exclusivamente por el personal de campo, en ningun momento debe llenarlo el participnte o su acompafiante)

Nombre del adulto mayor Nam. Folio

Adriana Martinez Salas 1

Peso (kg)

Ej. 62.35

Talla estadiometro (cm)

Ej.85.35

Masa musculo esquelética (kg)

Figura 6.11: Interfaz para recolectar los datos de la prueba InBody de los pacientes

Aicsa UAH Bl

Nombre del adulto mayor NUm. Folio

Gonzalo Rosas Miranda 2

1. Me siento una persona valiosa como las otras

O Muy en desacuerdo
O En desacuerdo

O De acuerdo

O Muy de acuerdo

2. Generalmente me inclino por pensar que soy un fracaso

O Muy en desacuerdo
O En desacuerdo

O De acuerdo

O Muy de acuerdo

Figura 6.12: Cuestionario a contestar por el adulto mayor

6.3.9. Resultados

Los resultados de los cuestionarios deben ser analizados por un especialista en el
area de salud mental para poder dar un diagnostico confiable debido a que se trata
de variables complejas. Con el fin de ayudar a las especialistas a ver los resultados,
se disen6 una tabla, como la que se puede ver en la Figura 6.14, en la que se puso
a su alcance el nombre de la variable estudiada, el resultado obtenido y los limites
de referencia para que puedan deliberar si el paciente estd en riesgo o no de cometer

suicidio.

97



6. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA PROPUESTA

Editar ~ Eliminar Paciente
Cuestionario #1
Cuestionario #2
Cuestionario #3
Cuestionario #4
Cuestionario #5
Cuestionario #6
Cuestionario #7
Cuestionario #8
Cuestionario #9
Sociodemograficos

Datos Inbody

Figura 6.13: Ment desplegado de opciones para editar y eliminar un registro

icsa UAH Sicel

Nombre del adulto mayor Num. Folio

Miguel Bartolo Miranda 9

Variable Resultado Valores de referencia

Apreciacion corporal 65

Gratitud 30 6-42

Autoestima 2

Depresion 2 0-21

puntuaciones mis altas indican una mayor depresic

Figura 6.14: Tabla en la que se muestran los resultados del paciente y los valores de
referencia

6.3.10. Registro de nuevos usuarios

En esta seccion, un usuario ya registrado puede dar de alta a nuevos usuarios. Como
se ve en la Figura 6.15, este proceso consiste en proporcionar informacién basica del
usuario para el sistema y con ello ya podria iniciar sesién desde otro dispositivo.

Cabe destacar que a esta seccién solo podran acceder los usuarios con un rol de tipo
Administrador, con el fin de que haya un control sobre las personas que son registradas

como usuarios del sistema.
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csa UAH sl

Nombre de usuario

Elija el tipo de usuario

Tipo de usuario

Contrasefia

Figura 6.15: Seccién en la que se registran los nuevos usuarios

6.3.11. Tabla de estadisticas basicas

Con la finalidad de contar con una herramienta que permita en un solo espacio apli-
car métricas de estadistica béasica, se propone en este sistema, desarrollar un apartado

que incluya algunas de estas.

De cada variable en el sistema se podrdn obtener los valores de media, desviacién
estandar, maximo valor, minimo valor, entre otras, se presentan en el sistema de forma

ordenada en una tabla como se observa en la Figura 6.16.

s UAH cel

Estadistica Basica

Cantidad de pacientes registrados

78

Variable Media Desviacion estandar Miimo  Madmo  Percenti1 Percentll2  Percentl 3

sex0 0.3717948717948718 0486412

72502335 00 0 00 0o 10

18076923076923077 0:3966644140109588 10 20 20 20 20

1741206018146586 00 50 00 00 075

9647.071417787540

migro

© 2024 Copyright: Alondra Sanchez Salinas

Figura 6.16: Seccion en la que se presenta la tabla de estadisticas bésicas
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De esa manera, pueden analizar directamente los resultados de las medidas de cada

variable sin necesidad de escribir cédigo haciendo el menor esfuerzo posible.

6.3.12. Seccion de analisis de datos

Dentro de este apartado se pueden hacer varios tipos de andlisis de datos dentro de
los cuales se incluyen los mencionados en las Secciones 2.3 y 2.2.

Para realizar estos estudios, el primer paso que se debe seguir es seleccionar las
variables a analizar en la parte superior de la pagina y presionar el boton que ejecutara
el proceso de los datos y entonces apareceran los valores deseados en la tabla ubicada
del lado inferior derecho y la grafica correspondiente del lado inferior izquierdo. Este

proceso por parte del andlisis estadistico se puede apreciar en la Figura 6.17

csa UAH aicel

Prueba de Kolmogorov-Smirnoy,
Variable que desea analizar

Elija la variable

ANALIZAR

0s m e
0
02

Figura 6.17: Seccion en la que se realiza la prueba de Kolmogorov-Smirnov

Para ejemplificar la forma en la que el sistema hace un analisis usando Inteligencia
Computacional en la Figura 6.18 se puede ver que para usar el algoritmo K-Means se
obtiene la gréafica previa que indica cual podria ser el mejor nimero de grupos.

A continuacion, en la Figura 6.19 se observa como un especialista puede ingresar
el nimero de grupos con los que desee experimentar ya sean los recomendados por la
grafica anterior o los que requiera por decisién propia con un tope de hasta siete grupos.

Finalmente se obtiene la grafica de tales grupos y la tabla con la caracterizacién de los
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Rcsa wn Scai

Gréfica del metodo del codo

Usa la grdfica del metodo del codo para saber cusl es el numero més ptimo de grupos

VERCODO

Q -= @

Figura 6.18: Seccion en la que se realiza el agrupamiento de los datos con K-Means

centroides de cada grupo.

Varabie

Figura 6.19: Seccién en la que se aprecia la grafica de grupos generados por K-Means y
la tabla de caracterizacién de los centroides

Ademads de K-Means, el sistema también puede implementar algoritmos de regresion

lineal y logistica para obtener modelo de los datos.

6.4. Instalacion del sistema en un servidor en la nube

Para que el sistema pueda ser usado en cualquier momento y en culquier lugar, es
necesario que esté alojado en un servidor que funcione todo el tiempo. De manera local

esto no es posible, es por ello que se eligié la plataforma Microsoft Azure para obtener
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tal servicio.

Ademsds de ser una de las plataformas mads confiables, variadas, completas y que
cuenta con un apoyo para estudiantes que ofrece un saldo de 100 dolares para usar sus
servicios, también es compatible con todas las herramientas utilizadas para el desarrollo

del sistema.

6.4.1. Creacion del servidor de base de datos

Para crear un servidor de base de datos en Azure, primero se debe escoger cual sera
el manejador de base de datos que se va a utilizar, para este trabajo se eligié el servidor
flexible de Azure Database for PostgreSQL.

A continuacién, se deben llenar los campos que Azure iré4 mostrando para configurar

el servidor como se muestra en la Figura 6.20.

base for PostgreSQL Flexible Server

urso > Marketplace > Az

Servidor flexible do novo Azure Database for PostgreSQL

Microsoft

A\ No se pueden cambiar los nombres de servidor, los métodos de conectividad de red y Ia redundancia de copia de seguridad después de crear el servidor. Revise estas opciones cuidadosamente antes de realizar el aprovisionamiento,

Detalles del proyecto

Sele

Jermentados y los costes. Use los grupos de recurscs cormo =
Costes estimados m

A SKUde MXN 5483.47/mes

=

[eestus &

Figura 6.20: Vista de Azure para la configuracién del servicio del servidor de base de
datos

Se debe tener especial cuidado al llenar estos campos y asegurarse de que la con-
figuracién del servidor sea compatible con las necesidades del sistema. sin embargo, la

plataforma ofrece la opcién de cambiar la configuracién si se llegase a cometer un error.
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6.4.2. Creacién del servidor web en la nuve

Al igual que el servidor de base de datos, el servidor web también debe ser confi-
gurado al momento de ser creado, aunque corregir un error en la configuracién de este
servicio puede ser problematico. Por ejemplo, si se escribe mal el nombre del dominio
puede causar varios problemas al subir los archivos del sistema o al compartir el URL
asignado con los usuarios.

En la Figura 6.21 se presenta la vista con la que se comienza la configuracién del

servidor.

Inicio > Crear un recurso

Crear aplicacion web X

Datos basicos  Implementacion ~ Redes  Supervision  Etiquetas  Revisary crear

Detalles de instancia

Nombre *

Publicar *

Pila del entorno en tiempo de ejecucion

Figura 6.21: Vista de Azure para la configuracién del servicio del servidor web

6.4.3. Instalacion del sistema en el servidor web

Como la IDE utilizada usada para el desarrollo del sistema (VS Code) y el pro-
veedor de servicios en la nube (Azure) fueron desarrollados por la misma corporacion,
hay extensiones que facilitan la conexion ente ellos y hacen que subir los proyectos a
produccién sea posible en un tiempo muy corto y en pocos pasos.

Solo hace falta instalar la extensién de Azure en VS Code y se agrega una funcién al
menu extendido de las carpetas con el cual se puede desplegar el proyecto en el servidor

que se cre6 como se muestra en la Figura 6.22.
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> radsam
New File...

New Folder...

Reveal in File Explorer Shift+Alt+R

Open in Integrated Terminal

Find in Folder... Shift+Alt+F

Cut Ctrl+X

Copy Cul+C

Copy Path Shift+Alt+C

Copy Relative Path Ctrl-+K Cirl+Shift+C

Run Tests

Debug Tests

Rename... F2

Delete Delete

Deploy to Web App...

Figura 6.22: Vista de Azure para la configuracién del servicio del servidor de base de
datos

Una vez realizado el paso anterior solo hace falta esperar a que se despliegue el
sistema y cuando finalice esta accién, en la consola de la IDE aparecerda un mensaje
que informara si el despliegue se realizé con éxito o no como el que aparece en la Figura

6.23.

Figura 6.23: Vista de Azure para la configuracion del servicio del servidor de base de
datos
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Capitulo 7

Validacion de la Herramienta

Es importante contar con una herramienta que ayude a evaluar un software, de
esa forma es posible garantizar su calidad, su adecuacién a las necesidades del usuario
y su capacidad para cumplir con los objetivos establecidos para tal sistema. Por ello
es que en este capitulo se describen las herramientas usadas para este propédsito y los

resultados obtenidos.

7.1. Evaluacién de requerimientos

Como parte de la validacion del sistema, una de las métricas usadas fue la evaluacion
de requerimientos por parte de las especialistas.

Una evaluacion de requerimientos se realiza cuando el usuario final del software a
evaluar (las especialistas), da una puntuacién en una escala determinada sobre si el
sistema cumple con los requerimientos solicitados inicialmente. De ser asi, se otorga
la puntuacién maxima y se considera que se ha cumplido con el requerimiento, de
lo contrario, es necesario que el usuario final proporcione una retroalimentacién para
mejorar el apartado que deberia cumplir con el requerimiento o redisenarlo. Esto ultimo
depende de que tan baja sea la puntuacion dada por el usuario final.

Para evaluar este sistema solo se tomé en cuenta la evaluacién de las dos especialistas

principales con quienes se realizd la planeacién del desarrollo del sistema.
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Se les pidi6 que dieran una calificacion del 1 al 5 donde 1 significaba que no se habia
cumplido con el requerimiento y 5 que el requerimiento se habia cumplido tal y como
se solicito.

Como se puede apreciar en la Tabla 7.1, todos los requerimientos se cumplieron,

por lo que el sistema cubrié todas los rubros solicitados.

Requerimiento especialista_l1| especialista_2
Portabilidad entre diferentes plataformas. Es in- | 5 5

dispensable el uso en equipo de computo y dis-
positivos moéviles.

Actualizacién de los datos en tiempo real. ) 5
Acceso de miltiples usuarios a la vez desde di- | 5 5
ferentes lugares.

Adquisicion de datos de forma independiente, de | 5 5

acuerdo al tipo de informacion del adulto mayor,
para agilizar el proceso.

Interfaces responsivas de los formularios con la | 5 5
finalidad de que sean amigables con la vista de
un adulto mayor promedio.

Apartado para firmar digitalmente un documen- | 5 5
to de “Conocimiento informado”.

Disponibilidad de poder ver la informacién de | 5 5
un adulto mayor en ciertos apartados.
Registro adecuado de los valores de las respues- | 5 5

tas a las preguntas directas e inversas.

Tabla 7.1: Tabla de la evaluacién de requerimientos por parte de las especialistas

7.2. Evaluacion de Sistema de Escalas de Usabilidad

El Sistema de Escalas de Usabilidad (SUS por sus siglas en ingles) es una meto-
dologia desarrollada por Brooke (78) utilizada para medir y evaluar la usabilidad de
sistemas interactivos. Este enfoque se basa en la utilizacion de escalas y métricas es-
pecificas para evaluar diferentes aspectos de la usabilidad, como la eficacia, la eficiencia,
la satisfaccion del usuario y otros aspectos relacionados con la experiencia del usuario.

La evaluacién consta de 10 enunciados:
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7.2 Evaluacién de Sistema de Escalas de Usabilidad

1. Creo que me gustaria utilizar este sistema con frecuencia

2. Encontré el sistema innecesariamente complejo

3. Pienso que el sistema es facil de usar

4. Creo que necesitaria el apoyo de un técnico para poder utilizar este sistema
5. Encontré que las diversas funciones de este sistema estaban bien integradas
6. Pienso que hay demasiada inconsistencia en este sistema

7. Me imagino que la mayoria de la gente aprenderia a utilizar este sistema muy

rapidamente
8. Encontré el sistema muy complicado de usar
9. Me senti muy seguro usando el sistema

10. Tuve que aprender muchas cosas antes para poder empezar con este sistema

Esta evaluacién se contesta siguiendo la escala de Likert, que solo ofrece 5 opciones:

= Totalmente en desacuerdo
= En desacuerdo

= Neutro

= De acuerdo

Totalmente de acuerdo

Como se puede observar, los enunciados impares son afirmaciones positivas hacia el
sistema y los pares son negativas. Para obtener el resultado de la evaluacién se utiliza

la formula:
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4 5

resultado = [(Z e2i+1) + 20 — (Z e2i)]2.5 (7.1)

i=0 i=0
donde e es la respuesta del enunciado y n el namero del enunciado.
El sistema fue usado por las dos especialistas con quienes se colaboré para la reali-
zacion de este sistema y cinco pasantes calificados para realizar la recopilacién de datos,
por lo que se obtuvieron siete evaluaciones cuyos resultados se muestran en la Tabla

7.2.

Enunciado esp-1 esp-2 esp-3 esp-4 esp-5 esp-6 esp-7
Creo que me gustaria uti- 5 5 4 4 5 5 4
lizar este sistema con fre-
cuencia

Encontré el sistema inne- 1 2 2 2 4 2 4
cesariamente complejo

Pienso que el sistema es 5 4 5 4 3 5 4
facil de usar

Creo que necesitaria el 1 3 1 2 4 1 2

apoyo de un técnico para
poder utilizar este sistema
Encontré que las diversas 5 4
funciones de este sistema
estaban bien integradas
Pienso que hay demasiada 1 2 2 2 4 2 2
inconsistencia en este sis-
tema

Me imagino que la mayoria 5 5 4 4 1 5 3
de la gente aprenderia a
utilizar este sistema muy
rdpidamente

Encontré el sistema muy 1 2 2 1 4 1 2
complicado de usar
Me senti muy seguro usan- 5 5 4 5 3 5 4
do el sistema
Tuve que aprender muchas 2 2 3 4 2 2 1
cosas antes para poder em-
pezar con este sistema
Resultado 97.5 80 80 75 45 92.5 70
Promedio 77.14

ot
IS
'S
ot
S

Tabla 7.2: Tabla de las evaluaciones SUS de los especialistas que usaron el sistema,

Jeff Sauro en su investigacién donde mide la usabilidad de SUS (79), dice que el
promedio de los sistemas en su estudio es de 68 sobre 100. Un resultado por debajo de
esa cifra indica que hay varios aspectos por corregir.

Ya que, el promedio de las evaluaciones de los especialistas fue de 77.14, se puede

decir que esta por encima del promedio y entra en una categoria aceptable.
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Conclusiones

En México hay pocos organismos que se encargan de prevenir el suicidio en la
poblacion. Y ya que el capital humano es el recurso més valioso en las sociedades, es
importante prevenir que las personas tomen la decision de terminar con su propia vida.

Segtin el Consejo Nacional de Poblaciéon (CONAPO) en México en el 2010, el 8.8 %
de la poblacion estaba representada por adultos mayores. Para el 2050 se estima que
la poblacién geridtrica crecerd hasta ser el 28 % de la poblacién (80), es por ello que es
importante cuidar de la calidad de vida de los adultos mayores.

Con la finalidad de apoyar a los especialistas en el diagnostico del riesgo de que un
adulto mayor cometa suicidio, se desarroll6 un sistema agiliz6 los procesos de recoleccién
y organizacién de datos.

Estos datos también pueden ser analizados por los expertos desde el mismo siste-
ma ya que cuenta con algunas funciones que permiten hacer un analisis estadistico e
implementar algunos algoritmos de Inteligencia Computacional.

Con esta informacién se pretende encontrar aquellos factores que mas impacto tie-
nen en el pensamiento negativo hacia la propia vida en poblaciones geriatricas, factores

que pueden ser de tipo psicolégicos, sociales, fisicos.

7.2.1. Aportaciones

Dentro de las aportaciones que se realizaron con la realizaciéon de este trabajo se

encuentran:
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7. VALIDACION DE LA HERRAMIENTA

= Kl sistema que permite administrar la informacion refrenté a adultos mayores y a
los factores que inciden en que un adulto mayor esté en riesgo de poner en riesgo

su vida intencionalmente.
= La automatizacion en el proceso de adquisicién de datos por los especialistas.

= Inclusién de técnicas de andlisis de datos que permiten generar modelos de da-
tos que apoyan el trabajo de las especialistas en el diagnéstico del riesgo de los

pacientes a cometer suicidio.

7.2.2. Trabajo futuro

Para dar continuacién al trabajo realizado hasta el momento, se pretende realizar:
= Incorporacién de otras técnicas de prediccién y clasificacién de datos.

= Generar modelos que permitan emitir recomendaciones para la prevencién del

suicidio en la poblacién geriatrica.
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Apéndice A
Consentimiento informado para persona

adulta mayor y responsable

Instrucciones: Favor de leer detenidamente el siguiente texto y si acepta la par-
ticipacién del adulto mayor que tiene a su cargo, solicitar su firma en el apartado
correspondiente.

Como parte de las actividades del estudio “Modelo de prediccion del aprecio corporal
y la funcién fisica en adultos mayores mexicanos” que se realizara con la finalidad de
detectar e implementar acciones para mejorar su estado de nutricién y calidad de vida.

1. Procedimientos: si aceptan participar en el estudio, el participante serd integrado
en las siguientes actividades:

a) Se realizaran entrevistas al adulto (o acompanante que le pueda auxiliar a respon-
der) en donde se preguntara sobre el estado de salud, consumo de alimentos, aspectos
psicolégicos y socioeconémicos por medio de breves cuestionarios.

b) Al adulto se le realizaran mediciones de antropométricas tales como: peso, esta-
tura, fuerza de agarre, velocidad de marcha, asi como composicién corporal.

2. Beneficio de participacion:

a) Obtendra informacién acerca del estado de nutricién del adulto mayor, conocera

si existe algun riesgo para la salud del adulto y la forma de prevenirlos.
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b) La informacién que se obtenga permitird implementar estrategias para mejorar
el estado nutricio y psicolégico en los adultos mayores.

¢) El estudio no pone en ningin riesgo la salud y la vida del adulto mayor.

d) No recibird compensacién econémica por su participacion.

3. Posibles riesgos y molestias. Ninguno.

4. Participacién voluntaria/ abandono. La participacion en este estudio es de manera
voluntaria, por lo que se puede retirar en cualquier momento sin consecuencia alguna.
Los datos que proporcione seran secretos, lo que garantiza la confidencialidad de la
persona participante.

5. Preguntas. Si tiene alguna duda, comentarios o quejas, favor de comunicarse con el
Dra. Lilidn Elizabeth Bosques Brugada, Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo,
Instituto de Ciencias de la Salud, Carr. Actopan —Tilcuahutla, ExHacienda la Concep-
cién. Tel: 01-771-71-720-00, Ext. 4325, 4344 email: lilian_bosques@uaeh.edu.mx 6. Con-
fidencialidad: Las opiniones e ideas que exprese durante la entrevista serdn anénimas.
Se entiende por anénimo a la condicién en que el mismo investigador puede relacionar
a una persona con la informacion.

CONSENTIMIENTO PARA PARTICIPAR EN EL PROYECTO

Los investigadores y personal del PROYECTO me han explicado y dado a conocer
en qué consiste el estudio, los posibles riesgos y beneficios de la participacion, entiendo
que puedo dejar de participar en cualquier momento que lo desee. Me doy por entera-
do(a) que los resultados obtenidos en el estudio seran para beneficio de los adultos y
de la instituciéon en donde residen o participan.

Los datos que se obtengan seran sélo para fines cientificos y elaborar programas de

intervencion para mejorar las condiciones nutricionales de los adultos mayores.
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Apéndice B

Instrumentos de medicion

B.1. Cuestionario Autoestima

= Me siento una persona valiosa como las otras

= Generalmente me inclino por pensar que soy un fracaso
= Creo que tengo algunas cualidades buenas

= Soy capaz de hacer las cosas tan bien como los demas

= Creo que no tengo mucho de lo que estar orgulloso

= Tengo una actitud positiva hacia mi mismo

= En general me siento satisfecho conmigo mismo

= Me gustaria tener mas respeto por mi mismo

= Realmente me siento intutil en algunas ocasiones

= A veces pienso que no sirvo para nada

B.2. Cuestionario Gratitud

» Tengo mucho en la vida por lo cual estar agradecido (a)
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B.3 Cuestionario Apreciaciéon corporal

» Si tuviera que enumerar todo por lo que me siento agradecido(a), serfa una lista

muy larga
» Cuando miro al mundo, no veo mucho por lo que deba estar agradecido(a)
= Estoy agradecido con una amplia variedad de personas

= A medida que me hago mayor, me encuentro mas capaz de apreciar a las personas,

los eventos y las situaciones que han sido parte de la historia de mi vida

» Puede pasar mucho tiempo antes de que me sienta agradecido (a) con algo o

alguien

B.3. Cuestionario Apreciacion corporal

= Respeto mi cuerpo

= Me siento bien acerca de mi cuerpo

» En general me siento satisfecho(a) con mi cuerpo

= A pesar de sus defectos, acepto mi cuerpo por lo que es

= Siento que mi cuerpo tiene por lo menos algunas cualidades buenas

= Adopto una actitud positiva hacia mi cuerpo

» Soy considerado(a) con las necesidades de mi cuerpo

= Mi valor personal es independiente de mi figura o peso corporal

= No enfoco mucha energia en preocuparme por mi figura o peso corporal
= Mis sentimientos hacia mi cuerpo son positivos, en su mayor parte

= Me involucro en conductas saludables para cuidar de mi cuerpo
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B. INSTRUMENTOS DE MEDICION

= No permito que imagenes poco realistas de delgadez presentadas en los medios

afecten mis actitudes hacia mi cuerpo

= A pesar de sus imperfecciones, me gusta mi cuerpo

B.4. Cuestionario Ansiedad y Depresion

= Me siento tenso(a) o nervioso(a)

= Todavia disfruto con lo que antes me gustaba

= Tengo una sensacién de miedo, como si algo horrible me fuera a suceder
= Puedo refrme y ver el lado divertido de las cosas

= Tengo mi mente llena de preocupaciones

= Me siento alegre

» Puedo estar sentado(a) tranquilamente y sentirme relajado(a)
= Me siento como si cada dia fuera mas lento

= Tengo una sensacién extrana, como de “aleteo” en el estomago
= He perdido el interés por mi aspecto personal

= Me siento inquieto(a), como si no pudiera dejar de moverme

= Me siento optimista respecto al futuro

= Me asaltan sentimientos repentinos de pédnico

= Me divierto con un buen libro, la radio o un programa de televisién
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B.5 Cuestionario Ideacion suicida

B.5. Cuestionario Ideacion suicida

= En el dltimo mes, ;Qué tan seguido has tenido pensamientos suicidas?

= En el dltimo mes, ;Qué tan seguido has podido controlar estos pensamientos?
= En el dltimo mes, ;Qué tan cerca has estado de hacer un intento suicida?

= En el dltimo mes, ;Qué tan mal te has sentido por los pensamientos suicidas?

= En el dltimo mes, ;Cuanto han interferido los pensamientos suicidas con tu ha-
bilidad para llevar a cabo tus actividades de la vida diaria, como el trabajo, que

haceres domésticos o actividades sociales?

B.6. Cuestionario Aprecio Funcional

= Aprecio mi cuerpo por lo que es capaz de hacer

» Estoy agradecido (a) por la salud de mi cuerpo, aunque no siempre sea tan salu-

dable como me gustaria
= Aprecio que mi cuerpo me permita comunicarme e interactuar con los demés
» Reconozco y agradezco cuando mi cuerpo se siente bien y/o relajado

= Agradezco que mi cuerpo me permita participar en actividades que me gustan o

considero importantes
= Siento que mi cuerpo hace mucho por mi

= Respeto mi cuerpo por las funciones que realiza
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B. INSTRUMENTOS DE MEDICION

B.7.

Cuestionario Lubben

;,Con cuantos familiares tiene usted contacto personal o telefénico al menos una

vez por mes?

(,Con cudntos familiares se siente usted comodo para conversar con facilidad sobre

los asuntos privados que a usted le preocupan?

LA cudntos familiares los siente usted lo suficientemente cercamos como para

llamarlos en caso de necesitar ayuda?

., Con cuantos amigos tiene usted contacto personal o telefénico al menos una vez

por mes?

., Con cuantos amigos se siente usted comodo para conversar con facilidad sobre

los asuntos privados que a usted le preocupan?

LA cudntos amigos los siente usted lo suficientemente cercanos como para llamar-

los en caso de necesitar ayuda?
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