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La depresion constituye un problema importante de salud publica. En el
mundo, representa la cuarta causa de discapacidad en cuanto a la pérdida
de afios de vida saludables. En México ocupa el primer lugar de discapacidad
para las mujeres y el noveno para los hombres. La depresion tiene una alta
co-ocurrencia con otros trastornos como la ansiedad, el consumo de
sustancias, la diabetes y las enfermedades cardiacas. Objetivo: establecer
un modelo basado en machine learning o aprendizaje automéatico capaz de
predecir una escala de depresion en un paciente. Materiales y métodos: El
conjunto de datos se recopild6 para el estudio de la esquizofrenia y la
depresion mayor a través de un reloj actigraph que mide los niveles de
actividad motriz. Para generar un modelo de prediccion de la escala
Montgomery-Asberg fueron tomados estos mismos datos para el
procesamiento y generaciéon de un modelo de prediccion. La escala
Montgomery-Asberg usa puntuaciones inferiores a 10 que clasifican como
ausencia de sintomas depresivos, y las puntuaciones superiores a 30 indican
un estado depresivo grave, utilizando técnicas como la regresion lineal y
bosques aleatorios se busca predecir estas puntuaciones que permitan
prevenir estados graves de depresion. Resultados: se obtuvieron mediante
métricas de validacion como la Raiz del Error Cuadratico Medio RECM =
3.577 y el Error Absoluto Medio EAM = 2.857 respectivamente que indican
un resultado significativamente aceptable para el caso de la regresion lineal
para identificar niveles de depresion. Conclusion: El uso del aprendizaje
automatico supervisado permite tener una herramienta preventiva muy util
para casos de depresion en sus diferentes niveles, utilizando
especificamente la regresiéon lineal para la prediccion de la Escala de
Clasificacion de Depresion Montgomery-Asberg e implementar estas
herramientas para el control de esta enfermedad.
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1. Introduccién

La escala de Montgomery-Asberg (MADRS por sus siglas en ingles) para distinguir
pacientes con depresidn leve, moderada, severa y extremadamente severa. Es un
concepto ampliamente utilizado y tiene varias implicaciones para el tratamiento y el
prondstico. Los médicos califican diez elementos relevantes para la depresion
(tristeza aparente, tristeza informada, tension interna, suefio reducido, apetito
reducido, concentracion, dificultades, lasitud, incapacidad para sentir, pensamientos
pesimistas, pensamientos suicidas) segun la observacion y la conversaciéon con el
paciente, y el puntaje de suma (0-60) indica la gravedad de la depresién. Los
puntajes por debajo de 10 se clasifican como ausencia de sintomas depresivos, y
los puntajes por encima de 30 indican un estado depresivo grave. MADRS
(Montgomery-Asberg Depression Rating Scale) se usa para calificar la gravedad
actual de una depresién en curso [1].

Existen trabajos de investigacion que buscan crear herramientas automatizadas
para especialistas que puedan dar un diagndstico preliminar sobre las personas que
pueden o no tener depresion en funciéon de datos como la actividad motora del
paciente, como en el caso de la extraccion de caracteristicas en la seial de actividad
motora : Hacia la deteccion de episodios de depresion en pacientes unipolares y
bipolares, el objetivo de este estudio fue detectar estados depresivos a través de la
actividad motora de los pacientes, utilizando datos de una banda inteligente,
aplicando un enfoque para la extraccion de actividad, que permitira el diagnostico y
tratamiento oportunol8].

Dado que los problemas de salud mental estan relacionados con alteraciones en los
sistemas bioldgicos internos, existe otro caso interesante de investigacion que es la
Clasificacion de la depresion basada en la actividad motriz en pacientes unipolares
y bipolares, cuyo objetivo principal es también clasificar a los pacientes deprimidos
y no deprimidos a través de dos diferentes enfoques de aprendizaje automatico y
medir su rendimiento utilizando métricas de validacién como el F1-Score [9].

Con el desarrollo de la tecnologia de analisis de big data, se ha prestado mas
atencion a la prediccion de enfermedades desde la perspectiva del analisis de big
data, se han realizado varias investigaciones seleccionando las caracteristicas
automaticamente de una gran cantidad de datos para mejorar la precision [10]. En
base a esto, se desarroll6 este trabajo, incorporando una gran cantidad de datos y
seleccionando caracteristicas o variables especificas para comprender mejor cémo
evitar enfermedades como la depresioén con la ayuda de la tecnologia aplicada a los
datos.

Todas estas investigaciones aportan algo importante para entender como se
comporta esta enfermedad o como prevenirla pero no esta de mas mencionar que
existen otras investigaciones que pretenden realizar el diagnostico de otras
enfermedades haciendo uso de técnicas de aprendizaje automatico. El aprendizaje
automatico no es nuevo en la investigacién de enfermedades. Las redes neuronales



artificiales (ANN) y los arboles de decision (DT) se han utilizado en la deteccion y
diagndstico de cancer durante casi 20 afios (Simes 1985; Maclin et al. 1991; Ciccheti
1992). Hoy en dia, los métodos de aprendizaje automatico se estan utilizando en
una amplia gama de aplicaciones. Segun las ultimas estadisticas de PubMed, se
han publicado mas de 1500 articulos sobre el tema del aprendizaje automatico. Sin
embargo, la gran mayoria de estos documentos estan relacionados con el uso de
métodos de aprendizaje automatico para identificar, clasificar, detectar o distinguir
tumores y otras neoplasias malignas. En otras palabras, el aprendizaje automatico
se ha utilizado principalmente como una ayuda para el diagndstico y la deteccion de
enfermedades (McCarthy et al. 2004). Recientemente, los investigadores del cancer
han intentado aplicar el aprendizaje automatico a la prediccion y el pronéstico del
cancer. Como consecuencia, el cuerpo de literatura en el campo del aprendizaje
automatico y la prediccion / pronostico del cancer es relativamente pequeno [11].

Este trabajo tiene como objetivo generar un modelo capaz de predecir una escala
de calificacion de depresion de un paciente deprimido mediante la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico supervisado para el procesamiento de los datos,
como la regresion lineal y bosques aleatorios e incluyendo métricas de validacion
como la raiz del error cuadratico medio y el error absoluto medio que permiten saber
en qué medida que modelo es el mas adecuado o tiene mejor desempefio para ser
considerado un modelo predictor aceptable y asi ayudar a prevenir casos en el
aumento de esta escala.

2. Materiales y Métodos

La metodologia propuesta en este trabajo de investigacion consta de 4 pasos
principales como se muestra en la Figura 1. Inicialmente, los datos se obtienen del
conjunto de datos "depresjon". Luego, el pre-procesamiento que consiste en la
generacion de un millén de observaciones mediante la funcién rnorm que se utiliza
para obtener valores aleatorios de los 23 casos obtenidos originalmente que
presentan una condicidon de depresion, la verificacion de la ausencia de Na’s o
campos vacios para evitar problemas de procesamiento de los datos.
Posteriormente, el procesamiento de los datos a través de regresion lineal (RL) y
bosques aleatorios (BA). Finalmente, la validacion que consiste en evaluar los
resultados obtenidos midiendo la raiz del error cuadratico medio (RECM) y el error
absoluto medio (EAM) de cada modelo aplicado.

® Depresjon ¢ Aplicacion dela e RL ¢ Raiz del Error
dataset funcidn rnorm s BA Cuadratico Medio

para aumentar el * Error Absoluto
numero de Medio
observaciones

* \Verificacién de
ausencia de
camposvacios

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.



El conjunto de datos se recopil6 originalmente para el estudio de la actividad motriz
en la esquizofrenia y la depresion mayor
https://bmcresnotes.biomedcentral.com/articles/10.1186/1756-0500-3-149. La
actividad motriz se controld con un reloj actigraph usado en la mufieca derecha
(Actiwatch, Cambridge Neurotechnology Ltd, Inglaterra, modelo AW4). El reloj
actigraph mide los niveles de actividad motriz. La frecuencia de muestreo es de 32
Hz y se registran movimientos superiores a 0,05 g. Se produce un voltaje
correspondiente y se almacena como un recuento de actividad en la unidad de
memoria del reloj actigraph. ElI nimero de conteos es proporcional a la intensidad
del movimiento. Los recuentos totales de actividad se registraron continuamente en
intervalos de un minuto [2].

El pre-procesamiento y procesamiento de los datos se llevo a cabo utilizando la
herramienta RStudio (version 3.5.2) [3]. Las bibliotecas utilizadas fueron las
siguientes: rpart (version 4.1 -13) [4], caret (version 6.0-84) [5] y e1071 (version 1.7-
2).

2.1 Descripcion de los datos

El conjunto de datos original contiene datos de 55 pacientes, 23 de ellos son
pacientes con depresion y 32 pacientes sin depresion en dos carpetas diferentes,
para cada paciente se proporciona un archivo csv que contiene los datos de
actigraph recopilados a lo largo del tiempo. En este trabajo de investigacion, es
utilizado ademas de los registros de actividad motriz el archivo adicional de las
puntuaciones MADRS que contiene las siguientes columnas: namero (identificador
del paciente), dias (nUmero de dias de mediciones), género (1 o 2 para mujeres o
hombres), edad (edad en grupos de edad) ), afftype (1: bipolar Il, 2: depresivo
unipolar, 3: bipolar 1), melanch (1: melancolia, 2: sin melancolia), hospitalizado (1:
hospitalizado, 2: ambulatorio), edu (educacién agrupada en afios) , matrimonio (1:
casado o en convivencia, 2: soltero), trabajo (1: trabajando o estudiando, 2: licencia
/ pension por desempleo / enfermedad), madrs1 (puntaje MADRS cuando comenzé
la medicion), madrs2 (MADRS cuando la medicion se detuvo).

En base a estos datos se extrajo el promedio de la actividad motriz de cada paciente
con depresion registrada por medio del reloj actigraph como variable de entrada y
madrs2 como la variable a predecir o de salida.

2.2 Pre-procesamiento de los datos

El pre-procesamiento de los datos consta de dos pasos: el primero que se refiere a
la generacion de mas observaciones ya que el conjunto de datos original se
encuentra muy limitado a solo 23 pacientes a los cuales se les registro la escala
Montogomery-Asberg debido a esto se vio en la necesidad de aumentar este
namero de observaciones a un millon utilizando una herramienta conocida como



rnorm que facilita este proceso, que se encuentra en el programa RStudio todo esto
para obtener una mayor diversidad de datos, a fin de resaltar la solidez de los
resultados.

Posteriormente, la verificacion de ausencia de Na’s es un proceso que se llevo a
cabo para generar un grafico que permitiria una confirmacion visual de la ausencia
de campos vacios o elementos inexistentes conocidos como valores de Na's que
dificultarian la aplicacion de las técnicas aprendizaje automatico de regresion lineal
y bosques aleatorios arrojando resultados dudosos o errores que no faciliten la
prediccion de la escala utilizada para evaluar pacientes con depresion para esto se
utilizo la biblioteca Amelia para programar datos faltantes [6].

2.3 Procesamiento de los datos

El procesamiento de los datos consisten en la prediccion MADRS, la informacion se
dividié en dos conjuntos: entrenamiento y pruebas. El conjunto de entrenamiento
consiste en 70 \% de la informacion equivalente a 700,000 pacientes y el 30 \%
restante que equivale a 300,000 pacientes como un conjunto de pruebas.
Posteriormente, se aplicé 2 técnicas aprendizaje automatico supervisado
(Regresion Lineal y Bosques Aleatorios) la Figura 2. Muestra el diagrama de
regresion lineal.

test$madrs2
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Figura 2. Distribucién de los datos y recta generada para la regresion lineal.
2.4 Validacion

Finalmente, los resultados se validaron utilizando métricas como la raiz del error
cuadratico medio y el error absoluto medio. Cada una de estas medidas esta
"dimensionada" porque expresa un error promedio de prediccion del modelo en las
unidades de la variable de interés. Estas medidas también se han utilizado para
representar la diferencia promedio (en lugar del error promedio) cuando no se
conoce que un conjunto de estimaciones sea el mas confiable [7]. Para obtener una



validacion confiable, es importante tener en cuenta el uso de estas dos métricas y
se obtenga una vision general de qué modelo de prediccion es el mas apropiado.

3. Resultados y Discusion

Inicialmente, se realizd un andlisis del conjunto de datos final que permitiria verificar
la ausencia de campos Na’s para evitar errores al ejecutar el procesamiento de
datos, esto se realizO mediante una funcion llamada mapa de errores que se
encuentra en la biblioteca de Amelia que genera un grafico que permite visualizar la
ausencia de estos valores. Azul para los campos con registros y rojo para los
campos de Na. La Figura 3. muestra en el lado izquierdo el grafico de la informacién
utilizada en este trabajo y en el lado derecho un ejemplo de un gréfico con algunos
campos Na’s.
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Figura 2. El grafico del lado izquierdo muestra la verificacion de ausencia de Na’s
utilizada en esta investigacion y del lado derecho el grafico que ejemplifica la
existencia de campos vacios en el conjunto de datos

Después de generar un numero considerable de observaciones del promedio de la
actividad motriz y su respectiva escala de Montogomery-Asberg de cada paciente
se aplicaron las dos técnicas de aprendizaje automatico propuestas en esta
investigacion y los resultados obtenidos en su validacion se muestran en la tabla 1.

REM EAM
REGRESION LINEAL 3.577 2.857
BOSQUES ALEATORIOS | 3.580 2.860

Tabla 1.Resultados de las métricas de validacion para cada modelo aplicado.

4. Conclusiones y Trabajos Futuros



La depresion puede volverse cronica o recurrente y obstaculizar significativamente
el rendimiento laboral o la escuela y la capacidad para enfrentar la vida diaria. En
su forma mas grave, puede llevar al suicidio. Si es leve, se puede tratar sin
medicamentos, pero cuando es moderado 0 severo, se pueden necesitar
medicamentos y psicoterapia profesional. Como trabajo futuro, se propone
aumentar el nUmero de variables que pueden contribuir al aumento o disminucién
de la escala Montgomery-Asberg y aplicar algoritmos genéticos que dan como
resultado los factores o variables mas relevantes a considerar para comprender
mejor esta enfermedad, que es mas frecuente cada vez en la poblacion y asi crear
modelos de prediccion basados en técnicas de aprendizaje automatico que
combinados con hardware y software puedan ayudar evitar casos de depresion
severa.
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