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RESUMEN

La presente tesis aborda el cribado del trastorno limite de la personalidad o TLP desde el
aprendizaje automatico. Comienza describiendo el trastorno y el problema que representa
para los profesionales de la salud mental diagnosticarlo, lo cual tiene repercusiones directas
en los pacientes ya que el proceso de diagndstico puede resultar complicado al presentarse
en comorbilidad con otros trastornos motivo de consulta; por esto el objetivo principal es
aplicar un modelo de clasificacién por medio de aprendizaje automatico que pueda ser
utilizado por profesionales de la salud mental para identificar a personas con alta
probabilidad de tener trastorno limite de la personalidad.

Para poder lograrlo se generd una base de datos con mas de 1300 registros; asimismo, se
identificaron las caracteristicas demograficas que tienen las personas con mayor
probabilidad de tener TLP y los criterios diagndsticos propuestos por el DSM-V adaptados a
partir de otras escalas de cribado para trastornos de personalidad.

Por otro lado, se compard el porcentaje de la muestra con mayor probabilidad de tener
TLP con las tasas oficiales de la OMS y el gobierno de México que indican que entre el 1.5% y
el 2% de la poblacién tienen este trastorno, mientras que lo observado en la muestra tomada,
que es un 17.7%, estd muy por encima de las tasas oficiales mencionadas.

Por ultimo, se implementaron 3 modelos de aprendizaje automatico para la clasificacion,
los cuales son regresion logistica, arbol de decisidon y red neuronal y se compararon para ver
los mejores resultados. El modelo que tuvo mejor sensibilidad a los datos fue el modelo de

red neuronal, el cual tuvo una sensibilidad del 97.6%.
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1. INTRODUCCION

De acuerdo con la Asociacion Americana de Psicologia (APA) en el Manual Diagndstico y
Estadistico de los Trastornos Mentales (DSM-IV & DSM-5), el trastorno limite de personalidad
(TLP) o “borderline”, “es un trastorno de la personalidad caracterizado por un patrén de larga
duracién de inestabilidad en el estado de danimo, relaciones interpersonales y autoimagen
qgue es lo suficientemente grave como para causar angustia extrema o interferir con el
funcionamiento social y ocupacional. Entre las manifestaciones de este trastorno se
encuentran (a) comportamiento autodestructivo, como autolesiones, comer en exceso o
consumo de sustancias; (b) relaciones intensas pero inestables; (c) arrebatos de
temperamento incontrolables; (d) incertidumbre sobre la propia imagen, género, metas y
lealtades; (e) cambios de humor; (f) comportamiento contraproducente, como peleas, gestos
suicidas o automutilacidn; y (g) sentimientos crénicos de vacio y aburrimiento.” (American
Psychological Association, 2020)

El término “borderline” fue utilizado por primera vez en 1884 por el psiquiatra C. Hughes,
y posteriormente por el psicoanalista Adolph Stern en 1938 para caracterizar afecciones
psiquiatricas que superaban la neurosis, pero que no alcanzaban la psicosis (muchos autores
califican los sintomas del TLP como pseudopsicdticos). (Fernandez-Guerrero, 2017)

Aunque hoy en dia existen criterios mas claros para el diagnédstico del TLP, no basta con
contestar una serie de preguntas; para poder diagnosticar de manera adecuada el TLP es
necesario que se lleve a cabo una entrevista detallada por parte del profesional de la salud
mental, asi como una evaluacidon psicoldgica la cual puede incluir completar cuestionarios,
hacer una revisidén de la historia clinica y un andlisis de los sintomas que el paciente esta

presentando. Todo esto debido a la complejidad que tiene el diagndstico del TLP pues este



comparte muchas de las caracteristicas que se pueden apreciar en alguien que tiene
trastorno bipolar y pueden llegar a presentarse casos mal diagnosticados.

Ademas, debido al entorno cultural en el que estamos, donde la salud mental no tiene la
importancia que deberia, las personas suelen normalizar los rasgos que pueden indicar que
alguien tiene TLP y atribuirlos a su mal caracter, o incluso a caracteristicas del género de la
persona; esto Ultimo debido a las costumbres y creencias del entorno cultural donde la
persona se desenvuelve, ya que hay rasgos que pueden ser vistos como aceptables en un
sexoy no en el otro; de esta forma si se trata de una mujer, los rasgos propios del TLP pueden
justificarse con lo sensibles o dramaticas que son y de la misma manera, si se tratase de un
hombre, estos rasgos pueden justificarse con las caracteristicas masculinas que estamos
acostumbrados a ver, por ejemplo, la agresividad.

Por otro lado, a pesar de que el término “borderline” tiene mas de 100 afios de ser
utilizado este ha sido un tema de mucha controversia entre los profesionales de la salud.
Aunque el DSM lll incluyé el “borderline” en 1980, la organizacion mundial de la salud incluyd
el término como tal hasta la Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE-11), lanzada en
el 2018; en la CIE-10, publicada en 1992, estaba incluido como trastorno de inestabilidad
emocional de la personalidad.

Estas discrepancias también se vieron reflejadas entre la comunidad de profesionales de
la salud mental. En un estudio realizado en Buenos Aries, Argentina en 1989 se entrevistaron
a mas de 400 profesionales de la salud mental (psicdlogos, psiquiatras y psicoanalistas) sobre
la aceptacidn, rechazo y sistemas empleados para formular el diagnédstico. En este estudio se
encontro que el 77% de los entrevistados estaba de acuerdo en incluir el TLP como categoria
psicopatoldgica, el 18% lo rechazo y el 5% se abstuvo de dar una posicion. (Corsaro, 1992)

Otro ejemplo donde se puede observar las discrepancias con el diagndstico del TLP es en
el estudio, ¢Los pacientes “borderline” son bien diagnosticados? (Corsaro, 1992) donde se
menciona que para algunos de los profesionales de la salud mental el diagndstico se ha usado
como caja de sastre, pues se les dificulta la diferenciacién de la entidad nosoldgica. Para este
grupo de profesionales la mayoria de los pacientes son “boderlines”; esto también se puede

ver en el texto “De Elisabeth von R. a Lisbeth S.: todos somos borderline” de Yago Franco,



donde se habla de cdmo la sociedad, en términos generales, se ha vuelto laxa; los valores,
creencias, principios y el juicio moral se van justificando con muchos argumentos lo que lleva
a que la formacion de la conciencia moral y el control de los impulsos se vuelvan a su vez
demasiado laxos.

Todos los criterios clinicos previamente mencionados (trastorno recientemente
reconocido de forma oficial, diagndstico dificil de identificar, falta de importancia por parte
de profesionales de la salud y poblacion en general) nos dejan con la sensacién de que el
porcentaje de casos en la poblacion en general reconocido por la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS) del 2% es mucho menor a la que realmente existe. Lo cual se ha dejado ver en
diferentes partes del mundo en diferentes épocas:

Estados Unidos. “Un trabajo relativamente preliminar acerca de este trastorno nos
sugiere que ocurre en el 2-4% de la poblacion general. La gente con este sindrome utiliza
desproporcionalmente los servicios de atencion de la salud mental; por ejemplo, algunos
estudios sugieren que es un diagndstico primario para el 10-20% de los pacientes
psiquiatricos hospitalarios internos” (American Journal Psychiatry, 1985)

Inglaterra. Aqui, “un cuarto de los psiquiatras de Inglaterra utiliza el término. Tales casos
representan alrededor del 15 al 25% del diagndstico de personalidad dentro de una guerra
local: de ellos comunmente se informaba aqui que sufrian de desérdenes de personalidad
explosiva o histérica, o de una enfermedad depresiva”. (Tarnopolsky A, 1987)

Espaia. “Si bien este diagndstico puede ser usado por los profesionales de acuerdo con
su grado de informacién y formacion, estadisticamente no hay registros debido a que
oficialmente se clasifica segtin la OMS”. (Balgafion, 1990)

Francia. “Los psicoanalistas muellemente instalados en sus consultorios no ven mas
neurosis cldsicas. No reciben practicamente otros casos que estados limites”. (Bergeret,
1990)

Venezuela. “Tengo una larga historia de luchas a nivel hospitalario para lograr que a estos
pacientes se les permita la hospitalizacidn, y luego, tan pronto se determina que no se trata
de un esquizofrénico o un maniacodepresivo se procede a darlo de alta, como si no se tratara

de enfermos sino de simuladores o manipuladores” (Pomenta, 1991)



México. “Alrededor de 1.5 por ciento de la poblacion mexicana presenta Trastorno Limite
de la Personalidad (TLP), el cual predispone a quien lo padece a tener conductas de riesgo
para la salud como abuso de sustancias, amenazas suicidas recurrentes y automutilacién.”
(Secretaria de Salud MX, 2018)

Esta ultima cita es parte de un comunicado hecho por la secretaria de salud del Gobierno
de México, por el psiquiatra José Ibarreche Beltran, quien es jefe del 4rea de Consulta Externa
del Hospital Psiquiatrico Fray Bernardino Alvarez. Lo que mas llama la atencién de su
declaracién es que menciona que solo el 1.5% de la poblacién mexicana padece TLP, lo cual
estd por debajo del 2% que asegura la OMS.

Dentro de las declaraciones hechas en otras partes del mundo se puede ver un claro
problema tanto para los profesionales de la salud mental como para las personas que tienen
TLP y sus familiares. En el caso de los profesionales de la salud mental lograr un diagnéstico
acertado del TLP puede llegar a ser un proceso complejo; de acuerdo con la psicéloga clinica
Mercedes Ruedas Lizana, lo que hace complejo el diagndstico es que este trastorno tiene una
gran variedad en el grado de intensidad de los sintomas y de tipologia clinica (Fundacion
Publica Andaluza para la Integracién Social de Personas con Enfermedad Mental, 2021).

Por otro lado, para las personas con TLP y sus familiares, el proceso actual de diagndstico
de TLP es un proceso muy largo que se concluye después de mucho sufrimiento, lo cual afecta
la funcionalidad y adaptacién del paciente a su entorno.

Se trata de un proceso de evoluciones parciales, incidiendo de manera tardia en el
abordaje de los pacientes quienes, en buena parte, cansados de no saber qué es lo que
sucede con ellos desisten de buscar ayuda, teniendo que ser intervenidos nuevamente hasta
gue aparece la siguiente crisis, las cuales pueden terminar en suicidio.

Este problema nos lleva a formularnos la siguiente pregunta: ¢Por medio de un modelo
de aprendizaje automatico, es posible realizar un cribado de alta probabilidad diagndstica
temprana vy eficiente del Trastorno Limite de Personalidad?, de ser asi no solo se daria un
gran paso para reducir el tiempo actual de diagndstico de los pacientes con TLP, sino que
también se podria diagnosticar a una mayor cantidad de personas por especialista de la salud

mental. Por otro lado, también se podria responder a la pregunta: ¢ el porcentaje de personas



gue pueden padecer TLP confirmaran los datos emitidos por el gobierno de México y la OMS

del 1.5% y 2% respectivamente?



1.1. Estado del Arte

Poco a poco el TLP ha cobrado mas relevancia en la sociedad de nuestro pais, en redes
sociales se pueden encontrar grupos de ayuda para personas que estan diagnosticadas como
“borderline” asi como para sus familiares o circulo mas cercano, también es posible encontrar
cuestionarios gratuitos que te indican si es posible que tengas TLP o no y que ofrecen
teléfonos de especialistas de la salud para completar un diagndstico, asi como también hay
blogs, podcasts, canales de YouTube y varios libros dirigidos tanto a las personas que padecen
el trastorno como a sus familiares, parejas y amigos. Sin embargo, es muy dificil encontrar
informacién cuando buscas en fuentes oficiales del gobierno mexicano sobre datos
estadisticos, la importancia que tiene el trastorno, como afecta actualmente a la sociedad o
como y dénde tratarlo. Lo cual indica que toda la ayuda e informacién viene de la misma
sociedad que lo padece o de instituciones privadas. Esto hace que la opcién de analizar los
datos mediante un modelo de aprendizaje automatico sea casi imposible pues no existe una
base de datos que contenga la informacién necesaria para hacerlo.

Esta falta de informacién obliga a abrir la frontera a otras partes del mundo para saber
qué se estd haciendo con el tema, asi como el tipo de tecnologias que se estan aplicando al
diagnéstico y tratamiento del TLP. Por ejemplo, en Espaiia el centro tecnolégico de Cataluiia
estd aplicando el aprendizaje automatico para gestionar las crisis emocionales de los
pacientes que tienen TLP por medio de una aplicacion mévil, la cual permite a los pacientes
auto monitorear sus crisis emocionales y les aporta herramientas de apoyo psicoldgico para
afrontarlas. (Eurecat, 2019)

Incluso en la universidad de Yale se habla sobre un nuevo enfoque en la psiquiatria
denominado psiquiatria computacional; el cual permite extraer datos a partir de
observaciones de larga duracién y vincularlos con las teorias matematicas del conocimiento
por medio del aprendizaje automatizado. Para dar un ejemplo de esto se puede ver el trabajo
de la investigadora Sarah Fineberg, quien junto a su equipo esta investigando el impacto que
tiene la psiquiatria computacional en el TLP, demostrando como esta nueva disciplina influye
de manera significativa en cdmo los profesionales de la salud mental estudian y diagnostican

este trastorno. (Emerging Technology From The Arxiv, 2017)



El trabajo de Sarah y su equipo consiste en medir el rechazo social por medio del juego

|II

de ordenador “Cyberball”, en el juego se tienen a 3 personajes virtuales que se pasan una
bola dentro de la pantalla. El sujeto de estudio controla uno de los jugadores y cree que otras
personas dirigen a los otros 2, sin embargo, los otros jugadores son controlados por el
ordenador. Una caracteristica clave del juego es que sin que el sujeto lo sepa, los
investigadores pueden controlar cudntas veces recibe la pelota. “Al variar el porcentaje del
tiempo en el que el sujeto recibe la pelota se pueden generar sentimientos de rechazo

|II

social”, explican Fineberg y sus colaboradores. (Emerging Technology From The Arxiv, 2017)

En el caso mds extremo, el sujeto pasa el balén a otro de los jugadores, que luego se
dedican a lanzarselo entre ellos sin incluir al humano real. “Esta experiencia provoca tristeza
y enfado en tan sélo 6 rondas del juego”, describe la investigacién. Este fendmeno permite
estudiar la diferencia entre los sentimientos que experimentan las personas con vy sin el
trastorno limite de la personalidad, pues estos ultimos viven las emociones con mucha mas
intensidad. Y, lo que es mas interesante, las personas con trastorno limite de la personalidad
también se sienten excluidas cuando reciben la pelota a un nivel justo “las emociones
negativas se reducen, pero no desaparecen del todo, aunque los sujetos con trastorno limite
de personalidad reciban la pelota mds veces que cualquier otro jugador”, sefalan los
investigadores. (Emerging Technology From The Arxiv, 2017)

Otra aplicacién del aprendizaje automatizado para el tratamiento del TLP es la expuesta
por Judit Szalai de la universidad de E6tvos Lordand en Budapest, su propuesta consiste en
gue el aprendizaje automatizado utilice el procesamiento de lenguaje natural para ayudar a
los pacientes a rescribir sus propias narrativas en secuencias mas coherentes y significativas,
en las que se vean a si mismos mas como agentes y menos como sujetos a control externo,
asi como a asignar roles mds consistentes a los demads. (Szalai, 2020)

Hablando sobre aplicaciones de modelos de aprendizaje automatico al trastorno limite
de personalidad mas relacionadas con el objetivo de esta investigacion se pueden encontrar
3 las cuales mencionaré a continuacion.

La primera aplicacion es sobre un modelo de aprendizaje automatizado basado en firmas

para distinguir el trastorno bipolar del trastorno limite de la personalidad. Este estudio hecho



por investigadores de Oxford toma a 130 participantes entre los cuales se encuentran 48 con
trastorno bipolar, 31 con TLP y 51 voluntarios sanos, quienes completaron evaluaciones
diarias de su estado de animo utilizando una aplicacion movil personalizada durante un afo.
(Imanol Perez, 2018)

Mediante el modelo de aprendizaje se pueden capturar las interrelaciones en evolucion
entre los diferentes elementos del estado de animo y explotar esta informacion para
clasificar el diagndstico de los participantes y predecir su estado de animo posterior. Los 3
grupos de participantes se pudieron distinguir entre si sobre la base del estado de animo
autoinformado utilizando la metodologia de firma. Dicha metodologia logré clasificar al 75%
de los participantes en el grupo de diagndstico correcto, en comparacién con el 54% que
utilizé enfoques estandar. Las calificaciones posteriores del estado de animo se predijeron
correctamente con mas del 70% de precisién. La prediccién del estado de danimo fue mas
precisa en voluntarios sanos (89-98%) en comparacion con el trastorno bipolar (82-90%) y el
trastorno limite de la personalidad (70-78%). (Imanol Perez, 2018)

La segunda aplicacion tiene un enfoque de aprendizaje automatizado capaz de identificar
predictores de trastorno limite de la personalidad. El investigador Joseph Beeney ha
identificado predictores criticos del TLP al final de la adolescencia, utilizando un enfoque de
aprendizaje automatico. Beeney y sus colegas aprovecharon los datos de un gran conjunto
de datos longitudinales prospectivos de madas de 2,400 nifias que fueron evaluadas
anualmente por varios criterios clinicos, psicosociales y demograficos. Su modelo predictivo
6ptimo incluia 19 predictores de 128 posibles. Los predictores principales incluian sintomas
de ansiedad y estado de dnimo, falta de autocontrol, castigos severos y mal funcionamiento.
Estos predictores fueron relativamente estables en tres periodos clave de desarrollo: nifez
tardia, adolescencia tempranay adolescencia media, lo que sugiere que los factores de riesgo
de TLP no cambian notablemente con el tiempo. (Edwards, 2020)

Por ultimo, la tercera aplicacidn trata sobre una forma de probar modelos integrales de
patologia de la personalidad es con el modelo de la Red Bayesiana Temporal (TBN), en el que

las relaciones entre multiples subcomponentes de un modelo pueden especificarse y



examinarse durante un periodo de tiempo dindmico, lo que permite ademas modelar
procesos de retroalimentacion positiva a la utilidad integral del modelo. (Selby, 2021)

En este estudio, se aplico el modelo de TBN para examinar el modelo de cascada
emocional en una muestra de adolescentes y adultos jovenes que se autolesionan
activamente, incluidos aquellos con TLP. El modelo TBN se aplicé a los datos de evaluacion
ecolégica momentdnea proporcionados a través de las evaluaciones de los teléfonos
inteligentes de los participantes durante un periodo de 2 semanas. (Selby, 2021)

El andlisis de TBN sugiri6 que el modelo de cascada emocional tiene una utilidad
predictiva considerable, demostrando una precisién sustancial en la prediccion del
diagnéstico de TLP (con estimaciones de precisién de alrededor del 90%) y la prediccion
momentanea de rumiacién, emocidn negativa y conductas desreguladas (con estimaciones
de precisidn consistentemente superiores al 70% y alcanzando hasta el 100%, dependiendo
del nivel de especificidad de prediccion momentanea). Estos hallazgos brindan apoyo vy
validez a la nocidn de que el TLP puede surgir de una interaccion dinamica entre cascadas

emocionales y conductas desreguladas. (Selby, 2021)



1.2. Planteamiento del problema

Como ya se menciond anteriormente, el reconocimiento oficial del TLP como trastorno
mental es relativamente nuevo y a pesar de que en el DSM-V se tienen los criterios necesarios
para poder hacer un diagndstico adecuado este tarda mucho tiempo, llegando a semanas o
incluso meses en realizarse por parte de los especialistas de la salud mental y muchas veces
es erroneo debido a que no existen herramientas adicionales a los manuales y a los criterios
gue tenga cada uno.

Una posible solucion a este problema es el desarrollo de una herramienta digital que, por
medio de un modelo de aprendizaje automatico, permita a los profesionales de la salud
mental hacer un cribado inicial a los pacientes para indicar si es posible o no que tengan TLP
basandose en las respuestas de un cuestionario inicial.

El aprendizaje automatico es el subconjunto de la inteligencia artificial (IA) que se centra
en desarrollar sistemas que aprenden, o mejoran el rendimiento, en funcién de los datos que
consumen. (Oracle, 2021)

El objetivo del aprendizaje automatizado es mejorar significativamente las capacidades y
contribuciones humanas y no reemplazar a los humanos como se muestra habitualmente.
(Oracle, 2021)

El aprendizaje automatico se basa en diferentes modelos que dependen del tipo de datos
y propésito del problema que se esta abordando. Estos modelos pueden ser de regresién o
clasificacién dependiendo del tipo de resultado que se quiera obtener. Cuando se usa
regresion, el resultado es un valor numérico y se utiliza cuando se quiere, por ejemplo, hacer
predicciones sobre ventas o tiempo. Por otro lado, cuando se usan modelos de clasificacién,
el resultado es una clase entre un numero limitado de clases.

Como el objetivo de esta tesis es determinar si una persona tiene o no altas
probabilidades de tener TLP se aplicaran 3 modelos de clasificacidn los cuales son: regresién
logistica, red neuronal y arbol de decision. Estos modelos se explicaran mas detalladamente

en la seccion de fundamentos matematicos.



1.3. Justificacion

En México existen alrededor de 350,000 psicdlogos matriculados, (Cavan, 2018) si se
considera que la poblacion del pais es de 126 millones de habitantes (INEGI, 2020) se tiene
que por cada 360 personas existe un psicélogo. Si se hace este mismo ejercicio con los
psiquiatras, en México existen aproximadamente 5000 (Gerard Heinze, 2016), por lo que se
puede decir que por cada 25,203 habitantes se tiene un psiquiatra.

A pesar de que no todos los habitantes del pais acuden regularmente a terapia se puede
ver claramente que hay escases de profesionales de la salud mental, quienes ademas hacen
sus diagndsticos a los pacientes de la forma tradicional, con formularios que son llenados a
mano y revisados uno a uno por ellos mismos. Este método, aunque efectivo, es poco
eficiente y productivo pues analizar los datos en un papel es una tarea larga que se presta a
errores humanos, incluso si los registros se pasaran a una computadora el proceso requiere
mucha inversion de tiempo.

Por otro lado, no basta con ver las respuestas que los pacientes contestaron en el
cuestionario, ademads es necesario tener una consulta personal con cada paciente donde se
le hacen preguntas mas detalladas sobre su padecimiento que ayudan a determinar si este
tiene algun trastorno y cual es.

Con base a lo anterior, el objetivo principal de esta tesis es desarrollar un modelo de
clasificacidn capaz de hacer un cribado inicial a pacientes con posible TLP. Este cribado inicial
podria ayudar de manera significativa a los profesionales de la salud mental para poder
identificar desde la primera cita del paciente si se trata de alguien con altas posibilidades de
tener TLP; en caso de ser asi, el especialista de la salud mental puede proceder con los
siguientes pasos de entrevista y/o pruebas adicionales para confirmar el diagnéstico o
descartarlo, ahorrando mucho tiempo y sufrimiento tanto a los pacientes como a su familia
y abriendo la posibilidad de comenzar un tratamiento temprano.

Si el modelo tiene éxito se puede convertir en una herramienta para hospitales
psiquidtricos y/o consultorios publicos o privados de especialistas de la salud mental; lo cual

no sélo ayudaria a psicélogos y psiquiatras, sino que agilizaria por completo el proceso de



ingreso y atencién a los pacientes pues, en la mayoria de los hospitales psiquiatricos, un
paciente pasa por 3 diagndsticos antes de llegar con el especialista que lo atenderd durante
Su proceso.

Pensando un poco mas a futuro, esta primera herramienta puede adaptarse a los otros 6
trastornos de personalidad que existen actualmente para asi considerar todos los escenarios
posibles de diagndstico.

Ademas, con este trabajo de tesis se podra observar que otra relacién hay entre las
personas que padecen TLP, como rango de edad, religidn, sexo, estado donde viven, etcétera,
lo que abre la posibilidad de describir demograficamente a la poblacién con mayor

posibilidad de tener TLP.



1.4. Objetivos

1.4.1.0bjetivo General

Desarrollar un modelo de clasificaciéon por medio de aprendizaje automatico que pueda
ser utilizado por profesionales de la salud mental para que, por medio de un cribado inicial,
puedan identificar a personas con alta probabilidad de tener trastorno limite de la

personalidad.

1.4.2.0bjetivos Especificos

1. Generar una base de datos con al menos 1000 registros para poder realizar el andlisis
deseado.

2. Identificar qué caracteristicas demogréaficas tienen las personas con mayor
probabilidad de tener TLP.

3. Conocer los criterios diagndsticos propuestos por el DSM-V adaptados a partir de
otras escalas de cribado para trastornos de personalidad mds comunes en la muestra.

4. Comparar la tasa de posibles personas que tienen TLP con las tasas oficiales
estipuladas por el gobierno de México y la OMS.

5. Implementar 3 modelos de aprendizaje automatico para clasificacién los cuales son

regresion logistica, red neuronal y arbol de decisién.



1.5. Estructura de la tesis

En el capitulo 2 describird la metodologia utilizada para lograr los objetivos expuestos
anteriormente, asi mismo se hard un analisis descriptivo de la base de datos utilizada. Este
capitulo incluye la poblacidon que conforma la base de datos, el proceso de seleccién de la
muestra, el instrumento de medicién utilizado, asi como la recoleccion y el andlisis de los
datos.

En el capitulo 3 se revisaran los fundamentos matemadticos en los que se basan cada uno
de los modelos propuestos.

En el capitulo 4 se analizaran los resultados del modelo elegido y por ultimo, en el capitulo

5, se plasmaran las conclusiones del proyecto asi como el trabajo futuro.



2. DESARROLLO METODOLOGICO Y
ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA
BASE DE DATOS

2.1 Aspectos metodoldgicos

2.1.1.Enfoque y disefio de la investigacion

El tipo de enfoque que se le dio a este trabajo es cuantitativo y corresponde a un estudio de
caso descriptivo comparativo. Para poder realizar el andlisis se construyd una base de datos
con la informacion necesaria para cumplir con los objetivos de la investigacién y dar una
propuesta para el problema planteado.

La forma de lograrlo fue mediante la aplicacion de un cuestionario disefiado para
determinar si una persona tiene altas probabilidades de tener TLP, este cuestionario fue
diseflado en conjunto con la maestra en psicologia Ana Luz Dominguez quien es experta en
el tema.

La presente tesis es un estudio descriptivo ya que con base en los resultados del
cuestionario se podra observar la relacidn entre las preguntas incluidas y la respuesta de la
variable dependiente que indica si una persona tiene o no probabilidades de tener TLP.

Este estudio se considera transversal ya que se examina la relacion entre la probabilidad
de tener TLP y las respuestas a las preguntas incluidas en el cuestionario respondido por la

poblacién determinada en un periodo de un mes.



2.1.2. Hipdtesis

Para poder responder a la pregunta de investigacion se tienen las siguientes hipdtesis.

Hi: Un modelo de clasificacién de aprendizaje automatico es capaz de hacer un cribado
inicial confiable, mayor al 90% de sensibilidad, del TLP.
Ho: Un modelo de clasificacion de aprendizaje automatico no es capaz de hacer un

cribado inicial confiable, mayor al 90% de sensibilidad, del TLP

2.1.3.Variables

El cuestionario tiene solamente el propdsito de reunir informaciéon asi que ninguna
retroalimentacion fue dada a las personas que lo respondieron; todas las preguntas se
pueden traducir a variables independientes mostradas a continuacién, para mayor detalle el

valor asignado a cada variable puede ser encontrado en el anexo 1.

Tabla 1 - Variables independientes

Variable Descripcion

Sexo Sexo de la persona respondiendo el cuestionario

Edad Edad de la persona respondiendo el cuestionario (12 a 61 o mas)

Religion Religion de la persona respondiendo el cuestionario

Nivel educativo Ultimo grado educativo terminado

Estado civil Estado civil de la persona respondiendo el cuestionario

Lugar de residencia Estado de la republica donde vive la persona respondiendo el cuestionario

a ¢Has sido tratado por un profesional de la salud mental?

X1 — X17 Preguntas disefiadas para determinar si una persona tiene altas probabilidades
de tener trastorno limite de la personalidad

Por otro lado, solo hay 2 variables dependientes las cuales se muestran a continuacién:

Tabla 2 - Variables dependientes

Variable Descripcion

b Numero de preguntas positivas en las variables x1 a x17

Y Si la persona tiene o no trastorno limite de personalidad en el cribado inicial




2.1.4.Conceptualizacion de las variables

Las variables independientes consideradas en el cuestionario pueden dividirse en las

siguientes 2 categorias:

Demogréficas: las cuales solicitan informacién bdsica a las personas que contestaron

el cuestionario como sexo, edad, religion, nivel educativo, estado civil y residencia.

Criterios clinicos para determinar si una persona tiene TLP: Estas preguntas se

hicieron con base en los 9 criterios clinicos Manual Estadistico de Trastornos Mentales

(DSM —V). Los 9 criterios son:

1.

Esfuerzos desesperados para evitar el desamparo real o imaginario (no incluir
el suicida)

Patrén de relaciones interpersonales inestables e intensas que se caracteriza
por una alternancia entre los extremos de idealizacion y de devaluacion.
Alteracién de la identidad: inestabilidad intensa y persistente de la
autoimagen y del sentido del yo.

Impulsividad en dos o mas dreas que son potencialmente autolesivas (por
ejemplo: gastos, sexo, drogas, conduccion temeraria, atracones alimentarios)
Comportamiento, actitud o amenazas recurrentes de suicidio, o
comportamientos de automutilacién.

Inestabilidad afectiva debida a una reactividad notable del estado de animo
(por ejemplo: episodios intensos de disforia, irritabilidad o ansiedad que
generalmente duran unas horas y, rara vez, mds de unos dias).

Sensacion crénica de vacio.

Enfado inapropiado e intenso, o dificultad para controlar la ira (por ejemplo:
exhibicién frecuente de genio, enfado constante, peleas fisicas recurrentes).
Ideas paranoides transitorias relacionadas con el estrés o sintomas

disociativos graves.



2.1.5.Operacionalizacion de las variables

Las variables independientes se pueden dividir en demograficas y criterios clinicos.

Las variables demograficas estdn compuestas por las preguntas: 2, 3,4,5,6, 7y 8.

Por otro lado, las variables que miden los criterios clinicos utilizados se miden con las
preguntas: 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24 y 25.

Por ultimo, las variables dependientes que indican la cantidad de respuestas positivas a
las variables que miden los criterios clinicos y si el paciente tiene o no altas probabilidades

de tener TLP estdn dadas por las preguntas: 26 y 27.



2.2 Poblacion

Para esta investigaciéon se hizo uso de medios digitales con el objetivo de obtener una
muestra aleatoria de personas que vivieran en México y fueran mayores de 12 afios, por lo
gue no importaba su escolaridad, sexo, religién o cualquier otra caracteristica demografica.
El cuestionario fue creado por medio de Google docs ya que permite el acceso a cualquier
persona que tenga el enlace para acceder al cuestionario, asi como el almacenaje de los

resultados y la descarga de los mismos de forma segura y con acceso las 24 horas del dia.



2.3 Seleccion de la muestra y muestreo

El método de muestreo para recolectar los datos fue de modo aleatorio y no probabilistico,
ya que el cuestionario utilizado para la recoleccion de datos fue puesto al alcance de todo
tipo de personas, el Unico requisito era tener un dispositivo con acceso a internet.

Por lo que al concluir el periodo de recoleccién de datos se obtuvo una muestra de 1373
personas de todo el pais, cumpliendo asi con el primer objetivo especifico de generar una

base con al menos 1000 registros.



2.4  Instrumento de medicion

El cuestionario incluye algunas preguntas demograficas como sexo, edad, religion, nivel
educativo, estado civil, lugar de residencia y si la persona estd o ha sido atendido por una
profesional de la salud mental, asi como las preguntas necesarias para hacer un diagndstico
inicial del trastorno limite de la personalidad. Este cuestionario puede ser encontrado en los
anexos de la presente tesis.

El test incluye 17 preguntas necesarias para determinar si una persona tiene altas
probabilidades de tener trastorno limite de la personalidad, estas estan basadas en los 9
criterios clinicos definidos por la quinta edicién del Manual Estadistico de Trastornos
Mentales (DSM — V) y para cada uno de los criterios clinicos se crearon 2 preguntas, excepto
para el factor que habla acerca de la dificultad para controlar el enojo y la ira intensa e
inapropiada ya que habia otra pregunta sobre la ira que podia ser aplicada a 2 de los criterios.
Las variables asignadas a estas preguntas van de x1 a X17.

Estas preguntas fueron basadas en el Cuestionario Exploratorio de Personalidad llI
(CEPER-II) y del Cuestionario Salamanca para el Screening del Trastorno Limite de la
Personalidad, que son instrumentos ya estandarizados; ademas fueron aprobadas por la
especialista en el trastorno limite de la personalidad Ana Luz Dominguez Carranza, quien ha
trabajado con este trastorno durante los Ultimos 12 afios. Las preguntas fueron disefiadas de
manera que las personas que respondieran el cuestionario pudieran hacerlo con una

respuesta de “si” o “no”.



2.5 Recoleccion de datos

Existen diferentes formas de registrar un nuevo paciente en la base de datos de un hospital
psiquiatrico o en un consultorio privado de psicologia o psiquiatria. Diferentes formatos se
llenan dependiendo de cada establecimiento y casi ninguno de ellos son digitales o estan
disponibles en alguna plataforma para que el publico en general pueda consultarlos; incluso
el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia no tiene base de datos relacionada al
trastorno limite de la personalidad en México.

Para resolver este problema, un cuestionario en linea fue disefiado para conseguirla, este
cuestionario se hizo con la intencién de recolectar los datos de forma andnima de personas
gue viven en México.

La encuesta fue lanzada el 9 de Febrero del 2021 y cerrada el 9 de Marzo del mismo afo

por medio de Google docs y se publicd en Facebook y Twitter para darle una mayor difusion.



2.6 Andlisis de los datos

Los datos obtenidos en el cuestionario se analizaron de dos formas, la primera fue por medio
de estadistica descriptiva para identificar los rasgos mas significativos de la poblacién en
cuanto a las variables demograficas.

Por otro lado, los datos se analizaron por medio de 3 modelos de aprendizaje automatico
con la finalidad de descubrir si estos eran capaces de hacer un cribado inicial para identificar
a las personas con mayor probabilidad de tener Trastorno Limite de la Personalidad.

Estos 3 modelos fueron comparados entre si para seleccionar el que mejor se adecuaba
al tipo de datos que se tenian y poder seleccionar al que tuviera una mayor sensibilidad al

momento de clasificar los resultados.



3. FUNDAMENTOS MATEMATICOS

La pregunta que responde el cuestionario utilizado para este andlisis es si una persona tiene
0 no altas probabilidades de tener TLP, al ser una variable cualitativa es necesario utilizar
modelos de clasificacién. En esta seccidon se veran los tres modelos de aprendizaje
automatico para clasificacion que fueron utilizados. Estos modelos son regresion logistica,

arbol de decisién y red neuronal.

3.1. Regresion logistica

El primer modelo es la regresion logistica, este modelo permite estimar la probabilidad de
gue una persona pueda tener TLP; en este caso, la variable de respuesta puede tomar

Unicamente dos valores: 1, presencia (con probabilidad p); y 0, ausencia (con probabilidad 1-

p).

3.1.1.Regresion logistica simple

Para modelar la relacién de la probabilidad de la variable de respuesta Y dado la variable
independiente X: p(X) = P(Y =1|X)y X se debe modelar la probabilidad de X p(X)
usando una funcién que de como resultado valores entre 0 y 1 para todos los valores de X.
Aunque hay varias funciones que cumplen con este criterio para la regresion logistica se usa

la funcidn logistica: (Gareth James, 2021)

ePo+tB1x
PX) = T (1)



La funcidn logistica siempre va a producir una curva en forma de S cuyos valores mas
bajos serdn muy cercanos a 0 pero nunca por debajo de 0 y los valores mas altos seran muy

cercanos a 1 pero nunca por encima de 1. (Gareth James, 2021)
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llustracion 1 - Funcion logistica (funcién sigmoide)

Si se manipula un poco con la ecuacién de arriba se puede obtener que

PX)  _ Bo+Pix
o ¢ @
La cantidad p(X)/(1—p(X)) es conocida como odd (posibilidad) y puede tomar
cualquier valor entre 1 e infinito (o°); los valores de la posibilidad cercanos a 0 y a == indican
probabilidades muy bajas y altas respectivamente. (Gareth James, 2021)

Si se aplica el logaritmo a ambos lados de la ecuacidn se tiene:

X
log (i;&)) = Po + B1x (3)

La parte izquierda de la ecuacién se llama logit o log odds y este modelo regresion
logistica tiene un logit que es linear en X. En la regresion logistica incrementar una unidad en
X cambia el log odds por B1. Equivalentemente, multiplica las odds (posibilidades) por ef1.
Sin embargo, ya que la relacién entre p(X) y X no es una linea recta, 8; no corresponde al

cambio en p(X) asociado con el incremento en una unidad en X. La cantidad que p(X)



cambia con respecto a una unidad de cambio de X depende del valor actual de X. Pero sin
importar el valor de X, si 5; es positivo entonces el incremento en X estara asociado con el
incremento de p(X), y si 1 es negativo entonces el incremento en X estara asociado con el

decremento en p(X). (Gareth James, 2021)

3.1.2. Estimacion de los coeficientes de regresion

Los coeficientes [, y 51 son desconocidos y tienen que ser estimados con base en los datos
disponibles para entrenamiento. El método mds comun para ajustar el modelo es el método
de maxima verosimilitud ya que tiene mejores propiedades estadisticas. El método consiste
en lo siguiente: buscar valores estimados para 5, y 1 tales que la probabilidad predicha p(x;)
predeterminada para cada individuo usando la funcidn logistica, corresponda, tan cercano
como sea posible, al estado predeterminado del individuo observado i. (Gareth James, 2021)

En otras palabras, se trata de encontrar B, y [; de manera que al insertar estas
estimaciones en el modelo para p(X), dado en la funcién logistica, se obtenga un niumero
cercano a uno para todos los individuos que incumplieron, y un nimero cercano a cero para
todas las personas que no lo hicieron. Este proceso se puede formalizar utilizando la funcidn

de verosimilitud: (Gareth James, 2021)

£(Bo, B1) = Iliy;=1 P [iry;,=0(1 — P(Xir)) (4)

Donde ¢ es la funcién de verosimilitud parametrizada por S8, y ;. Para cada muestra o
punto de entrenamiento i se tiene un vector de caracteristicas x; y clases observadas y;. La
probabilidad de esta clase es p(x;), siy; = 101 —p(x;)siy; = 0. Los estimadores S, y

B1 son escogidos para maximizar la funciéon de maxima verosimilitud.



3.1.3.Regresion logistica multiple

La regresion logistica multiple se utiliza cuando se tiene un problema con una respuesta
binaria que utiliza varios predictores. Con la extensién de la regresion lineal multiple se puede

generalizar:

p(X) .
log ({2755) = Bo+ BiXu + -+ ByX, ®

Donde X = (Xj,...,Xp) son p predictores. La ecuacion de arriba se puede reescribir de

la siguiente forma:

eBo+lel+...+Bpxp
p(X) = 1+eﬁ0+ﬁ1x1+...+ﬁpxp (6)

Aligual que con la regresion logistica simple, se utiliza el método de maxima verosimilitud

para estimar B, By, ..., Bp. (Gareth James, 2021)



3.2. Arbol de decisidn

El segundo modelo abordado es el arbol de decisién, estos se pueden aplicar para problemas

de regresion y clasificacion.
3.2.1.Arbol de decisién para clasificacidn

El arbol de decisidn para clasificacidn se utiliza cuando la variable de respuesta tiene valores
cualitativos. Para un arbol de regresion, la respuesta predicha para una observacion estd
dada por la respuesta promedio de las observaciones de entrenamiento que pertenecen al
mismo nodo terminal. (Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)

Por otro lado, para un arbol de clasificacién, se predice que cada observacién pertenece
a la clase de observaciones de entrenamiento que ocurren con mas frecuencia en la region a
la que pertenece. Al interpretar los resultados de un arbol de clasificacion, el interés no esta
solamente en la prediccién de clase correspondiente a una region de nodo terminal en
particular, sino también en las proporciones de clase entre las observaciones de
entrenamiento que caen en esa region. (Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)

Al igual que en la configuracién de un arbol de regresion, se utiliza la divisidn binaria
recursiva para hacer crecer un arbol de clasificacidn. Sin embargo, en la configuracién de
clasificacién, la suma de cuadrados de los residuos no se puede utilizar como criterio para
realizar divisiones binarias. (Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)

Una alternativa a la suma de cuadrados de los residuos es la tasa de error de clasificacion.
Dado que se planea la clasificacidn para asignar una observacidén en una regién dada a la clase
de tasa de error mas comun de las observaciones de entrenamiento en esa regién, la tasa de
error de clasificacion es la fraccidn de las observaciones de entrenamiento en esa regién que

no pertenecen a las clases mas comunes: (Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)

E=1- ml?x(ﬁm_k) (7)



En esta ecuacion p,, , representa la proporcion de las observaciones de entrenamiento
en la regién m que son de la clase k. Sin embargo, el error de clasificacion no es lo
suficientemente sensible para el crecimiento de drbolesy, en la practica, son preferibles otras
dos medidas. (Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)

El indice Gini esta definido por:

G = le§= 1ﬁm,k(1 - ﬁm,k) (8)

Una medida de la varianza total a través de las K clases. El indice Gini toma un valor
pequefio si todas las P, x son cercanas a 0 o 1. Por esta razén el indice Gini es referido como
una unidad de medicién de la pureza del nodo, un valor pequefio indica que el nodo contiene
predominantemente observaciones de una misma clase. (Gareth James, Tree-Based
Methods, 2021)

Una alternativa al indice Gini es la entropia la cual esta dada por:

D= - Zlk<= 1 pAm,klog ij,k 9

Yaque 0 < Dy < 1 se tiene que 0 < Py, l0g P k- La entropia va a tomar un valor
cercano a0 silos Py, , son todos cercanos a 0 0 1. Por lo tanto, como el indice Gini, la entropia
va a tomar un valor pequefio si el nodo mth es puro. (Gareth James, Tree-Based Methods,
2021)

Cuando se construye un arbol de clasificacién, el indice Gini o el de entropia son
tipicamente utilizados para evaluar la calidad de una divisidn en particular, ya que estos son
acercamientos mas sensitivos a la pureza del nodo que el error de clasificacién. Cualquiera
de estos 2 acercamientos se puede utilizar cuando se poda el arbol, pero el error de
clasificacidn es preferible si la precision de la prediccién del drbol podado final es el objetivo.

(Gareth James, Tree-Based Methods, 2021)



3.3. Red neuronal

Por ultimo, el tercer modelo que se abordard es el modelo de red neuronal, el cudl es un
modelo simple del funcionamiento del sistema nervioso. Este modelo emula el modo en que
el cerebro humano procesa la informacidn, funciona ejecutando de forma simultdnea un
numero elevado de unidades de procesamiento interconectadas que parecen versiones
abstractas de neuronas.

Una red neuronal toma como entrada un vector de p variables X = (X;,X;...,Xp) y
crea una funcién no lineal f(x) para predecir la respuesta Y. Lo que diferencia una red
neuronal de otros métodos es la estructura del modelo. En la siguiente figura se muestra una
red neuronal de avance simple para modelar una respuesta cuantitativa f(x) o Y utilizando

p = 4 predictores. (Gareth James, Deep Learning, 2021)

Input Layer Hidden Layer OQutput Layer

llustracion 2 - Red neuronal con una capa oculta

La capa oculta calcula activaciones A, = h; (X) que son transformaciones no lineales de
combinaciones lineales de las entradas X1,X3,...,Xp. Por tanto, estos Ay no se observan
directamente. Las funciones h; (+) no se fijan de antemano, sino que se aprenden durante el
entrenamiento de la red. La capa de salida es un modelo lineal que usa estas activaciones A
como entradas, dando como resultado una funcién f(x). (Gareth James, Deep Learning,
2021)

En la terminologia de redes neuronales las 4 caracteristicas X;,...,X, forman las

unidades de la capa de entrada. Las flechas indican que cada una de las entradas de la capa



de entrada alimentan cada una de las unidades escondidas K, en este caso se tienen 5

unidades K. Por lo que la red neuronal tiene la forma: (Gareth James, Deep Learning, 2021)

FOO = Bo+ ) ichi(X)
k=1

= Bo + XR=1 Bg(Wio + Z?:l wiiX;) (10)

Este modelo esta formado en 2 pasos. Primero las K activaciones Ay, k = 1,...,K,enla

capa oculta se calculan como funciones de las caracteristicas de entrada X3, .. o Xp,
Ak = b (X) = g(wio + X0_ wij X)) (1)

Donde g(z) es la funcidn de activacion no lineal que se especifica en avance. Se puede
considerar cada Apcomo una transformacion diferente h,(X) de las caracteristicas
originales. Estas K funciones de activacién de la capa oculta después alimentan la capa de

salida teniendo como resultado un modelo de regresion lineal es las K = 5 activaciones:

fX) = Bo + Xk=1BxAk (12)

Todos los parametros fy, ..., Bk Y W1q, ..., Wkp Necesitan ser estimados desde los datos.

En los primeros casos de la red neuronal, la funcién sigmoide de activacién estaba dada por:

9(2) = = (13)

Esta es la misma funcion utilizada en la regresion logistica para convertir una funcién
lineal en probabilidades con valores entre Oy 1. La opcidn preferida en las redes neuronales
modernas es la unidad lineal rectificada que tiene la forma: (Gareth James, Deep Learning,

2021)



0 ifz<0

) (14)
Z  otherwise

9@ = @ ={

La activacién de la unidad lineal rectificada puede ser calculada y guardada mas
eficientemente que la funcion de activacion. Aunque su umbral es cero, debido a que se
aplica a una funcién lineal, el término constante wy, desplazara este punto de inflexion.
(Gareth James, Deep Learning, 2021)

En otras palabras, el modelo de la red neuronal simple representado la ilustracion 2
deriva 5 nuevas caracteristicas calculando 5 diferentes combinaciones lineales de X, y
después concentra a cada uno por medio de una funciéon de activacion g(-) para
transformarla. El modelo final es lineal en estas variables derivadas. (Gareth James, Deep
Learning, 2021)

El nombre red neuronal se deriva originalmente de pensar en estas unidades ocultas
como analogas a las neuronas en el cerebro: los valores de las activaciones A, = h,(X)
cercanos a uno se activan, mientras que los cercanos a cero son silenciosos (usando la funcion
de activacion sigmoidea). (Gareth James, Deep Learning, 2021)

La no linealidad en la funcién de activacién g(-) es esencial, ya que sin esto el modelo
f(x) en el modelo de la red neuronal colapsaria a un modelo lineal simple en X =
(X1,X3,- -+, Xp). Ademds, una funcion de activacion no lineal permite que el modelo capture
efectos de interaccién y no linealidades complejas. (Gareth James, Deep Learning, 2021)

Ajustar una red neuronal requiere estimar los parametros desconocidos en el modelo de
la red neuronal. Para una respuesta cuantitativa, se utiliza tipicamente la pérdida de error al

cuadrado, de modo que los pardmetros se eligen para minimizar:

J =20 — f(x))? (15)

Las redes neuronales modernas normalmente tienen mas de una capa oculta y muchas
unidades por capa. Para la presente tesis el modelo utilizado solo contiene una capa oculta

por lo que no se entrard en detalle en redes neuronales con multicapa.



4. RESULTADOS Y DISCUSION

La base de datos utilizada para el desarrollo de la tesis cuenta con 27 variables, 1347
observaciones y ningun dato faltante, lo que facilita la preparacién de los datos, por otro
lado, casi todas las variables son categdricas. En la siguiente imagen se puede observar este
resumen obtenido con la ayuda de pandas, que es una herramienta de manipulacién y
analisis de datos de cddigo abierto construida sobre el lenguaje de programaciéon Python.

(Pandas, 2021)

Overview Reproduction wamings )

Dataset statistics Variable types

Number of variables 27 CAT 25
Number of observations 1347 BOOL 1
Missing cells 0 NUM 1
Missing cells (%) 0.0%

Duplicate rows 0

Duplicate rows (%) 0.0%

Total size in memory 2843 KiB

Average record size in memory 2161B

llustracion 3 - Resumen base de datos de Pandas
La primera variable demografica que se tiene es la del sexo, como se puede observar en
la siguiente imagen la mayor parte de respuestas, un 76.8% fueron dadas por mujeres; a
pesar de que el cuestionario fue lanzado a grupos donde habia un balance de hombres y
mujeres estas Ultimas se caracterizan por ser mas abiertas con sus emociones y sentimientos,

lo cual puede verse reflejado en la cantidad de respuestas obtenidas por mujeres.



Common Values Length

Value Count Frequency (%)

Mujer 1035 765% ([
Hombre 304 226% (D

Prefiero no decirlo 7 0.5% |

Binario 1 0.1%

llustracion 4 — Frecuencia de sexo de la muestra tomada
La segunda variable demografica es la edad de las personas que realizaron el cuestionario,
como se menciond anteriormente el rango de edad disponible en las respuestas era de 12 a
61 aflos 0 mas; como se puede ver en el siguiente histograma la mayor parte de las respuestas
fueron obtenidas de personas entre 20 y 45 afios, teniendo la mayor concentracién de
personas con edades entre 30 y 35 afos.

Histograma de edades
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llustracion 5 - Histograma de edades
La siguiente variable es la de religidn, esta variable es la que tiene la mayor cantidad de
respuestas diferentes (69 en total), para la cual la mayor parte (67.3%) pertenece a la religién
catdlica, seguida de personas ateas (9.1%) y personas agnosticas (8.5%). En la siguiente
imagen se puede observar claramente como la mayoria de las personas se puede dividir en
las primeras 5 opciones (Catolicismo, Ateismo, Agnosticismo, Cristianismo o Ninguna, la cual
podria traducirse en Ateismo), al ser una pregunta abierta se tienen respuestas muy

diferentes que podrian ser reagrupadas en una menor cantidad de variables, sin embargo,



este dato no es relevante para el estudio y es solamente una referencia. Debido a la gran

variedad que contiene se decidié que esta variable fuera excluida de las conclusiones.

Religion Distinct count

Categorical Unique (%)

HIGH CARDINALITY Missing
Missing (%)
Memory size

Common Values Length

Value

Catolicismo

Ateismo

Agnosticismo

Cristianismo

Ninguna

Budismo

Creo en dios pero no practico una religion
Judaismo

Iglesia de Jesucrisio de los Sanios de los ultimos dias
Espiritualidad

Other values (59)

. cawoncsmo (T
ateismo [ 122

51% agnosticismo ([l 14

0 cristianismo [ 94
Ninguna '25

0.0%
B Other values (64) [ &5

10.5KiB

Teggle details

Count Frequency (%)

w6 oo

122 s1% [l
14 85% (B
94 70% [
26 19% |
5 0.4% |
5 0.4% |
4 03% |
4 03% |
3 02%

64 48% [

llustracion 6 - Frecuencia de religion de la muestra tomada

La cuarta variable demografica es la escolaridad terminada, como se puede ver la mayoria

de las personas que contestaron el cuestionario tienen la universidad terminada. Si se

observa el histograma se puede ver que la muestra tomada se compone mayormente por

personas que terminaron la preparatoria, universidad o maestria.
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llustracion 7 - Histograma de profesiones



La quinta variable representa el estado civil de la muestra tomada, en la cual se puede
ver que la mayoria son solteros (56.6%), después sigue un 25.5% de personas casadas y un
13.3% de personas en union libre; por ultimo, se tiene a un 3.9% de personas divorciadas y

solo un 0.7% (9 personas) viudas.
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llustracion 8 - Histograma de estado civil
La siguiente pregunta habla sobre el lugar de residencia de la persona que contesto el
cuestionario, por la cantidad de opciones muestro la siguiente tabla de frecuencia donde se
puede observar que la mayoria se encuentran viviendo entre Jalisco, Querétaro, Distrito
Federal, Michoacan y Nuevo Ledn, mientras el resto de la muestra esta distribuida entre los

otros estados de la republica.

Value Count Frequency (%)

Jalisco 464 a0 ([
Queretaro 175 13.0% (D
Distrito Federal 95 71% -
Michoacan 82 6.1% ([

Nuevo Leon 81 6.0% -

Estado de Mexico 72 53% ([l
Guanajuato 43 32 B

Vivo fuera de México 39 2.9% .

Sonora 31 23% [

Sinaloa 30 22% [

Other values (23) 235 17.4% ([N

llustracion 9 - Frecuencia de lugar de residencia



Por ultimo, se tiene la variable “a” que contiene las respuestas a la pregunta ¢ has estado
o estds siendo atendido por un profesional de la salud mental? Como se puede observar en
el histograma de esta pregunta las respuestas estdn bastante balanceadas teniendo a un
50.3% de personas que estan siendo o fueron atendidas por un profesional de la salud mental

y a un 49.7% que no.

]
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llustracion 10 - Histograma de personas que han sido atendidas por un profesional de la salud mental

De todos los datos anteriores y basdndonos en lo que mas se repite se podria decir que
la moda entre la muestra tomada esta representada por una mujer catélica que tiene entre
30 y 35 afos, la universidad terminada, es soltera, vive en Jalisco y ha sido atendida por un
profesional de la salud mental.

Cumpliendo con el segundo objetivo especifico de identificar las caracteristicas
demograficas de las personas que tienen mayor probabilidad de tener TLP en la muestra
tomada, podemos encontrar que en su mayoria son mujeres, 203 contra 31 hombres; el 65%
de las personas estan entre los 21 y 32 afios de edad; el 52% tiene un titulo universitario,
seguido por un 26% que tiene la preparatoria terminada y por ultimo, el 63% son personas
solteras.

El resto de las preguntas son utilizadas para poder hacer el cribado inicial que permite
saber si una persona tiene o no TLP, como se menciond antes estas estdn basadas en los 9
criterios clinicos que, de acuerdo con el DSM-V, contienen las caracteristicas de una persona
con este trastorno; para poder hacer el diagndstico las personas deben cumplir al menos con
5 de estos criterios, dentro de los cuales destacan 3 criterios cardinales que indican una alta

probabilidad de tenerlo.



A continuacién, se muestran los 9 criterios clinicos determinantes, las preguntas

disefladas para cada uno se pueden encontrar en la parte de Anexos del presente trabajo,

esta lista de preguntas fue cuidadosamente seleccionada y adaptada para que pudiera ser

respondida por cualquier persona y aprobada por profesionales de la salud mental.

Criterios clinicos:

1.

Esfuerzos desesperados para evitar el desamparo real o imaginado. (No incluir
suicida)

Patrén de relaciones interpersonales inestables e intensas que se caracteriza por una
alternancia entre los extremos de idealizacidn y de devaluacién.

Alteracidn de la identidad: inestabilidad intensa y persistente de la autoimagen y del
sentido del yo.

Impulsividad en dos o mas dreas que son potencialmente autolesivas (p. ej., gastos,
sexo, drogas, conduccién temeraria, atracones alimentarios. (No incluir suicida)
Comportamiento, actitud o amenazas recurrentes de suicidio, o comportamiento de
automutilacion.

Inestabilidad afectiva debida a una reactividad notable del estado de animo (p. e€j.,
episodios intensos de disforia, irritabilidad o ansiedad que generalmente duran unas
horas vy, rara vez, mas de unos dias).

Sensacién crdénica de vacio.

Enfado inapropiado e intenso, o dificultad para controlar la ira (p. ej., exhibicion
frecuente de genio, enfado constante, peleas fisicas recurrentes).

Ideas paranoides transitorias relacionadas con el estrés o sintomas disociativos

graves.

Para la parte descriptiva de estos criterios clinicos solo se presentaran los cardinales, ya

gue la cantidad de preguntas es muy extensa.

El primer factor cardinal es el de la alteracién de la identidad, para este factor se utilizaron

2 preguntas:

1. A menudo me cuesta saber quién soy, me siento perdido dentro de mi y me pregunto

quién soy realmente (x1).



2. Me siento desorientado, sin objetivos, no sé donde voy en la vida y con facilidad cambio
de intereses, creencia (xs).
El segundo factor habla sobre la impulsividad en dos o0 mas areas que son potencialmente
autolesivas, para el cual se tienen las siguientes preguntas:
1. Cuando me siento mal y/o frustrado, mi relacion con el sexo, el uso de drogas, las
compras o la comida no lo puedo controlar, aunque después me arrepiento (x1o).

2. Aveces tengo explosiones de ira o de cdélera que no puedo controlar (xs).

El dltimo factor cardinal hace referencia a la sensacion de vacio y se propusieron las
siguientes preguntas:
1. Con frecuencia me siento vacio que me angustia y no puedo quitarme, no le
encuentro sentido a mi vida y no sé a donde ir ni que quiero (x12).

2. Me aburro facilmente de las cosas que previamente me interesaban (x17).

En la siguiente grafica se pueden ver estas 6 preguntas representadas en graficas de
barras; para esta parte solamente se graficé a las personas totales que contestaron
afirmativamente cada una de las preguntas; la parte oscura de cada una de las barras
representa la cantidad de personas que, ademas de haber contestado a cada una de las
preguntas tienen altas probabilidades de tener TLP, mientas que en la parte blanca estd la
cantidad de personas que, a pesar de haber contestado a la pregunta de forma positiva no

tienen altas probabilidades de tener TLP.
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llustracion 11 - Variables significativas




Con este analisis se puede conocer los rasgos de personalidad mas comunes en la muestra
tomada, el cudl es el tercer objetivo especifico del presente trabajo. Como se puede observar
en las variables x1 y x12 la porcion de personas con altas probabilidades de tener TLP es casi
la mitad de la cantidad que contestaron positivamente a estas preguntas, mientras que para
el resto, aunque no es la mitad, la porcidn de personas con altas probabilidades de tener TLP
también es alta.

Por ultimo, se tiene la variable de respuesta vy, la cual indica si una persona tiene alta
probabilidad de tener TLP (1), o no la tiene (0), y fue calculada para cada una de las personas
gue contestaron el cuestionario con ayuda de la psicéloga especialista en el tema.

En el siguiente histograma se puede ver que son poco mas de 200 personas de las 1300
con alta probabilidad de tener TLP, consultando la tabla de frecuencias se puede ver con
exactitud la cantidad de personas que tienen altas probabilidades de tener TLP la cudl es de
238, estas personas representan un 17.7% de la muestra total tomada el cual es un
porcentaje muy alto considerando que, de acuerdo con las cifras oficiales no deberia pasar
del 1.5%. Incluso si se quisiera empatar con las cifras oficiales se tendrian que descartar al
mas del 90% de las personas en el diagndstico oficial lo cual es muy poco probable que
suceda. Con esto se cumple el cuarto objetivo especifico propuesto para este proyecto.

Histograma de respuesta y
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llustracion 12 - Histograma de respuesta y
Frequency Table
Value Count Frequency (%)
0 oo see

1 238 17.7% (B

llustracion 13 - Frecuencia de personas con y si probabilidades de tener TLP



Como se menciond en un inicio, uno de los objetivos es implementar al menos 3 modelos
de clasificacién para determinar, en el cribado inicial, si una persona tiene altas
probabilidades de tener trastorno limite de la personalidad.

Estos 3 modelos son una regresion logistica, un arbol de decisidén para clasificacion y una
red neuronal. Para poder hacer el ejercicio se tomaron, en todos los modelos, las variables x1
a x17 como variables de entraday la variable y como la variable de salida. Asimismo, se destiné
un 80% de los datos al entrenamiento de los diferentes modelos y un 20% para pruebas.

Para poder comparar los modelos y ver cual es el mejor para cumplir con el objetivo

I”

principal del proyecto se evaluaron con las métricas de “accuracy”, “precision” y “recall” y
por otro lado también se obtuvo la matriz de confusion para cada uno de los modelos. Estas
métricas nos ayudan a evaluar el porcentaje de datos que el modelo clasificé de forma
correcta y seran explicadas a mas detalle en la siguiente seccidn.

El primer modelo que se evalud fue el de la regresién logistica. Este modelo es el que se
aplica con mayor frecuencia para resolver problemas de clasificaciéon ya que es un modelo
muy sencillo y del que normalmente se obtienen muy buenos resultados.

Para poder hacer este modelo el Unico preprocesamiento que se le hizo aplicé a los datos
fue la conversion de las variables independientes de “si” y “no” a 1 y 0 respectivamente, asi
como la conversion de estas variables de texto a numeros enteros.

Por otro lado, todas las variables x1 a xi17 fueron utilizadas resultando el siguiente
polinomio de primer grado:

y = —15.50 + 1.44x; + 1.55x, + 1.33x3 + 1.69x, + 1.28x5 + 2.08x¢ + 1.60x, +
1.56xg + 1.16x9 + 1.60x7y + 2.35x17 + 1.37x45 + 1.52x135 + 1.57x14 + 1.79x;5 +
1.80x44 + 1.55x, (16)

En la siguiente tabla se pueden ver los valores obtenidos para cada una de las métricas,

como se puede observar en el accuracy se obtuvo un 98.1%, en la precision un 100% y en el

recall un 89.4%, lo cual nos indica que es un buen modelo lo cual queda reafirmado con un

score del modelo de 98.15% y un score de la curva ROC-AUC del modelo de un 94.68%



Accuracy Precision Recall
©.981 1.000 0.894

llustracion 14 - Métricas para la regresion logistica

Por otro lado, se muestra la matriz de confusion, en esta se puede ver la cantidad de
datos que se clasificaron de forma adecuada, de igual manera se va a explicar mas a fondo
en la siguiente seccién.

Como se puede ver en la siguiente matriz, la regresion logistica clasificéd correctamente a
223 personas con bajas probabilidades de tener TLP lo cual representa un 82.59%, y a un
15.56% o 42 personas con altas probabilidades de tener TLP; sin embargo, clasifico
incorrectamente a 5 personas como personas con bajas probabilidades de tener TLP cuando
en realidad tienen altas probabilidades, pero no identificod a ninguna con altas probabilidades

de tener TLP cuando en realidad no las tienen.
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llustracién 15 - Matriz de confusién para la regresion logistica
El siguiente modelo que se evalud fue el arbol de decisidn para clasificacion, para
encontrar los mejores parametros se utilizd la herramienta GridSearchCV la cual hace la
combinacién de todos los parametros especificados para encontrar la que de como resultado
el mejor modelo. En este caso la mejor combinacién resultd de la siguiente forma:

e Medicién de pureza: Gini

e Divisor: Best

e Estado aleatorio: 8

e Maxima profundidad: 12

e Ma3axima caracteristica: Auto

A continuacidn, se describe lo que significa cada uno de estos parametros:



Medicion de pureza: La funcion para medir la calidad de una divisién. Los criterios
admitidos son "gini" para la impureza de Gini y "entropia" para la ganancia de informacion.

Divisor: La estrategia utilizada para elegir la division en cada nodo. Las estrategias
admitidas son "mejores" para elegir la mejor divisiéon y "aleatorias" para elegir la mejor
division aleatoria.

Estado aleatorio: Controla la aleatoriedad del estimador. Las caracteristicas siempre se
permutan aleatoriamente en cada divisidn, incluso si el divisor esta configurado como
"mejor".

Maxima profundidad: La profundidad maxima del arbol. Si es ninguno, los nodos se
expanden hasta que todas las hojas sean puras o hasta que todas las hojas contengan menos
de min_samples_split muestras.

Maxima caracteristica: La cantidad de caracteristicas a considerar al buscar la mejor
division. (scikit learn, 2021)

Para este segundo modelo se obtuvieron los resultados mostrados en la siguiente
imagen. Como se puede ver la métrica que salié mejor fue la del accuracy para la cual se
obtuvo un valor de 94.4%, en el caso de la precision y el recall se obtuvieron valores mas
bajos de 79.6% y 88.6% respectivamente; sin embargo no se puede aun concluir que sea un

mejor o peor modelo que la regresién logistica.

Arbol de decisidn:
Accuracy Precision Recall

©.944 ©.796 ©.886

llustracién 16 - Métricas para el arbol de decisién

Si se analiza la matriz de confusion generada para el arbol de decisién se puede
observar que el modelo clasificéd correctamente a 216 personas con altas probabilidades de
tener TLP (80%) y a 39 personas con altas probabilidades de tener TLP (14.44%), mientras
qgue clasificd erréneamente a 10 personas con altas probabilidades de tener TLP cuando
realmente no las tienen y a 5 personas con bajas probabilidades de tener TLP cuando en

realidad si las tienen.
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llustracion 17 - Matriz de confusion para el arbol de decision
Por ultimo, se implementd una red neuronal secuencia con una sola capa oculta con
ayuda de la cual se obtuvieron los resultados mostrados en la imagen que se muestra abajo,
como se puede ver los porcentajes de todas las métricas estdn por encima del 95% siendo la

precision la mas baja con 95.3% vy el accuracy la mas alta con un 98.9%.

Red Neuronal

Accuracy Precision Recall
Test 0.989 0.953 0.976

llustracion 18 - Métricas para la red neuronal
Al observar la matriz de confusidon para la red neuronal se puede apreciar como
practicamente todos los datos fueron clasificados correctamente y sdélo se tienen 2 personas
clasificadas con altas probabilidades de tener TLP cuando en realidad no lo tienen y 1 persona

con bajas probabilidades de tener TLP cuando en realidad si lo tienen.
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llustracion 19 - Matriz de confusién para la red neuronal



La estructura del a red neuronal consiste en una red secuencial con una capa oculta en la
cual se tienen 2 neuronas y se utiliza una funcién de activacidn sigmoide utilizando las 17
variables x1— x17.

Una vez obtenidos los resultados de los 3 modelos se puede proceder a elegir cual es el

mejor para resolver este problema en particular.



5. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

5.1 Conclusiones

Como se mencionaba en la seccidn anterior se utilizaron 3 métricas diferentes para evaluar
cada uno de los modelos, asi como la matriz de confusidon de estos. Antes de mostrar cual es
el mejor modelo es importante entender lo que cada una de estas métricas significa:

Accuracy: Es el porcentaje total de elementos clasificados correctamente.

Precision: Es el nUmero de elementos identificados correctamente como positivo de un
total de elementos identificados como positivos.

Recall: Es el numero de elementos identificados correctamente como positivos del total
de positivos verdaderos. (Sitio big data, 2019)

La forma de calcular cada una de estas métricas se puede observar en la siguiente figura:

Real Label
Positive  Negative
- PTrue PFalse - Y TP
ositive ositive ositive ~ Precision = =———
> TP + FP
Predicted (TP) (FP)
Label False True
Negative NEISETVERN N ETH
(FN) )
\
v
»TP TP+ TN
Recall = o——— Accuracy =
> TP + FN TP+ FP + FN + TN

llustracion 20 - Métricas para medir los modelos de clasificacion
Recordando un poco el objetivo principal del proyecto, que es identificar a las personas

con altas probabilidades de tener TLP, lo que se quiere reducir es la cantidad de falsos



negativos que el modelo pueda identificar. Realmente no afecta mucho tener Falsos Positivos
identificados ya que estos pueden ser descartados en las sesiones de terapia con el psicélogo
o psiquiatra, pero si desde un inicio se descarta que una persona con TLP lo pueda tener sera
mas dificil y tardado para el especialista de la salud mental regresar e identificar este
diagnéstico lo cual afectara directamente al paciente en su tratamiento.

Con base en esto se puede hacer la comparacién de los resultados obtenidos en cada uno
de los modelos. Como se puede ver en la siguiente tabla la regresion logistica y el arbol de
decision tienen resultados muy parecidos; el arbol de decisidn tiene un porcentaje de recall
muy similar que la regresiéon logistica, pero ambos tienen 5 falsos negativos, por lo que se
puede complicar la eleccion entre estos dos modelos.

Por otro lado, la red neuronal solamente tiene un falso negativo y un recall del 97.6%,
con base en esto se podria decir que este es el mejor modelo para cumplir con el objetivo

principal de este trabajo.

Tabla 3 - Comparacién de modelos

Modelo Regresion Logistica Arbol de decisién Red neuronal
Recall 89.4% 88.6% 97.6
Falsos Negativos 5 5 1




5.2 Trabajo futuro

Lo siguiente por hacer es validar el modelo en aplicaciones reales; actualmente se esta
trabajando en hacer la base de datos mas grande para la validacion del modelo, conformada
principalmente con personas ya diagnosticadas con TLP.

Por otro lado, se puede ver si este modelo puede adaptarse al resto de los trastornos de
personalidad, al igual que se hizo con este trastorno, todo se basara en los criterios clinicos
ya establecidos. De ser posible esta adaptacién, se explorara la posibilidad de tener una sola
herramienta capaz de hacer un cribado inicial que te diga que trastorno o trastornos puede
tener una persona.

Por ultimo se probaran otros modelos como bagging trees y SVM para clasificacion para
ver si se tienen mejores resultados y se revisara si los registros que fueron mal clasificados

son los mismos en los 3 modelos obtenidos.
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APENDICE A. Cuestionario para recopilar base de datos

Prueba encuesta de cribado de TLP

Sexo:
e  Mujer
e Hombre

e Prefiero no decirlo

Edad:

Religion:
e Catolicismo
e  Cristianismo
e Budismo
e Judaismo
e |Islamismo
e Agnosticismo
e Ateismo
e Otro

Escolaridad terminada:
e Primaria

e Secundaria

e Preparatoria
e Universidad
e Maestria

e Doctorado

e Otra
Estado civil:

e Soltero

e (Casado

e Divorciado
e Uniodn libre
e Viudo

Lugar de residencia:

¢Ha sido o esta siendo tratado por un especialista de la salud mental?
e §j

e No



A menudo me cuesta saber quién soy, me siento perdido dentro de mi y me pregunto quién
soy realmente.
e §j

e No

Tengo miedo a quedarme solo
e §j

e No

A veces tengo explosiones de ira o de célera que no puedo controlar
o §j

e No

Me cuesta mucho tener relaciones sociales y afectivas estables. Suelo acabar teniendo
conflictos.
e §j

e No

Me siento desorientado, sin objetivos, no sé a dénde voy en la vida y con facilidad cambio
de intereses y/o creencias.
o Sj

e No

Alguna vez he planeado, amenazado y/o intentado suicidarme.
e §j

e No

Mis sentimientos hacia personas importantes de mi vida a veces cambian rdpidamente de
un extremo a otro (de admiracion a decepcidn, de amor a odio)
o §j

e No

Suelo estar irritable y me enfado con facilidad
e §j

e No

A veces, cuando las cosas van mal, siento que lo que me rodea n oes real, que estoy
viviendo un suefio o veo pasar la vida delante de mi como si fuera una pelicula.
o §j

e No

Cuando me siento mal y/o frustrado, mi relacidn con el sexo, el uso de drogas, las compras
o la comida no lo puedo controlar, aunque después me arrepiento.
o §j

e No



Mi animo no suele ser estable, cambiando de un extremo a otro en un mismo dia, puedo
dar saltos de alegria y enseguida sentirme profundamente triste o deprimido/a.
o §j

e No

Con frecuencia siento un vacio que me angustia y no puedo quitarme, no le encuentro
sentido a mi vida y no sé a dénde ir ni que quiero.
e §j

e No

Con tal de que no me abandonen puedo halagar o complacer a la persona, o agredir con el
objetivo de que no me dejen.
o §j

e No

Tengo problemas con el control y manejo de mis impulsos, lo que me lleva a actuar sin

pensar.
o Sj
e No

Cuando estoy bajo estrés o en una situacion de intensa emocién me he sentido observado,
criticado o juzgado por quienes me rodean.
o §j

e No

Algunas veces me he causado afio o me he herido intencionalmente (cortarme, quemarme,
morderme, jalarme el cabello,...)
e §j

e No

Me aburro facilmente de las cosas que previamente me interesaban.
o §j

e No



