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Resumen

Las respuestas al estrés y los estilos de afrontamiento son distintas entre los individuos. La perspectiva de género es importante para el
establecimiento de medidas realistas en la promocién de la salud de los trabajadores, ya que las respuestas ante situaciones consideradas
de riesgo suceden a nivel conductual, fisioldgico y psicoldgico. En la actualidad, desde la perspectiva psicolégica y psicobioldgica, se aplican
escalas para medir los niveles de estrés y los estilos de afrontamiento entre los individuos.

En este trabajo se llevd a cabo un estudio para obtener un indicador o modelo que permite mostrar los niveles de vulnerabilidad existentes
entre los niveles de riesgo, analizandolo desde la perspectiva de género, entre mujeres y hombres. El indicador seleccionado es el nivel de
estrés, el cual fue estimado aplicando el instrumento el Perfil de Estrés de Nowack.

Los resultados de tres estudios realizados en diferentes contextos fueron recopilados y analizados bajo una perspectiva de género. El pri-
mer estudio fue de laboratorio y se aplicaron escalas para detectar depresion y estrés (n = 136 estudiantes). El segundo estudio se realizd
a un grupo de Adultos Mayores en una investigacion sobre la relacion del suefio y el deterioro cognitivo. El tercer estudio fue realizado a
trabajadores del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, con el propésito de promover la salud mental.

El analisis de la informacién obtenida del instrumento se llevd a cabo aplicando los algoritmos inteligentes del Machine Learning, ML,
k-means, Decision Tree (DT), y Random Forest (RF), con diferentes configuraciones de los conjuntos de datos de los estudios mencio-
nados. En el analisis con perspectiva de género, el mejor modelo se obtuvo con el algoritmo RF donde las primeras cuatro dimensiones
relevantes fueron: bienestar psicolégico, red de apoyo social, habitos de salud y valoracién negativa. Ademas, el porcentaje de mujeres con
recursos mas limitados para afrontar el estrés fue menor que el de los hombres. Estos andlisis permiten enfocarse en el grupo con mayor
nivel de riesgo para generar estrategias tempranas de prevenciéon y manejo del estrés.

Palabras clave: estrés, salud mental, machine learning, perspectiva de género, bienestar psicolédgico.

Abstract

Stress responses and coping styles vary among individuals. Under deemed risky situations elicting behavioral, physiological, and psychological
responses, a gender approach is crucial for setting up realistic measures in promoting the worker’s health. Currently, from a psychological
and psychobiological perspective, scales are applied to measure stress levels and coping styles among individuals.
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This study was conducted to obtain an indicator or model that allows displaying existing vvulnerability levels among risk levels, analyzing
it from a gender perspective, comparing women and men. The selected indicator is the level of stress, estimated by applying the Nowack
Stress Profile instrument.

The results of three studies conducted in different contexts were compiled and analyzed from a gender perspective. The first study took
place in a laboratory, and scales were administered to detect depression and stress (n = 136 students). The second study examined the
relationship between sleep and cognitive decline (n = 14 older adults). The third study was conducted on workers at the National Institute of
Statistics and Geography (n = 116), with the purpose of promoting mental health.

The analysis of data obtained from the instrument was carried out using intelligent machine learning algorithms, specifically k-means,
Decision Tree (DT), and Random Forest (RF), with different configurations of the datasets from the mentioned studies. With the gender
perspective analysis, the best model was obtained from the RF algorithm and the first four relevant dimensions were psychological well-
being, social support network, health habits, and negative appraisal. Additionally, in coping with stress, the percentage of women with fewer
resources was lower than that of men. These analyses allow focus on the group with higher level of risk in order to generate early prevention

and stress management strategies.

Key words: stress, mental health, machine learning, gender approach, psychological well-being.

1. Introduccién

Actualmente, es posible manejar grandes volume-
nes de informacion agilizando el procesamiento o analisis
de estos mediante la inteligencia artificial (IA). Podemos de-
cir que la inteligencia artificial es la capacidad que tienen las
computadoras de mostrar un comportamiento inteligente,
definiendo inteligencia como la facultad de realizar proce-
sos de aprendizaje, razonamiento, toma de decisiones, en-
tre otras. Una definicion simple de algoritmo es: un conjunto
de instrucciones informaticas que recibe una maquina para
realizar una accién o resolver un problema, teniendo una
entrada (input) y/o una salida (output). Los algoritmos son
los que otorgan autonomia a la Inteligencia Artificial. De ma-
nera que los algoritmos inteligentes son aquellos capaces
de basar el procesamiento automatico tomando decisiones y
creando procesos no programados, esto generalmente bajo
modelos matematicos. Dentro de estos algoritmos tenemos
los de aprendizaje maquina, ML por sus siglas en inglés
“Machine Learning”, que es una rama de la inteligencia arti-
ficial relacionada con el disefio y la aplicacion de algoritmos
de aprendizaje (Mahesh, 2020). Los métodos de ML han
demostrado ser una técnica muy util para generar mode-
los que muestren, en cierta medida, el fenémeno observado
(Chiogna, 1994). Asi, ML se encarga de construir programas
que puedan aprender de los datos. El aprendizaje se reali-
za mediante la extraccion de informacién sobre los datos a
través de algoritmos que analizan la estructura basica de
ellos, llamada sefial, y distinguir esta del ruido, es por esto
que estas técnicas de ML son conocidas como algoritmos
de reconocimiento de patrones. Dentro del ML, se aplican
técnicas de aprendizaje no supervisado y supervisado.

Las técnicas de aprendizaje no supervisado clasifi-
can sin tener etiquetas en los objetos, es decir las catego-
rias son desconocidas. Para el caso de datos continuos, el
objetivo en el analisis de agrupamiento (cluster) es poner
los elementos en grupos separados de manera que los que
pertenecen al mismo grupo sean lo mas similar posible y lo

mas diferentes a los de los otros grupos. Es decir, los clus-
ters seran diferentes en la medida que exista una marcada
diferencia entre los grupos y que en cada grupo haya una
mayor similitud. En las técnicas de aprendizaje supervisa-
do, se tienen a los arboles de decision, y entre ellos los de
tipo CART (Classification and Regression Trees). El proceso
de generacion de un arbol es un proceso iterativo. Empieza
situando toda la muestra disponible en el nodo raiz, a partir
del cual, por sucesivas particiones, se obtienen las ramas del
arbol hasta los nodos terminales u hojas, formadas por con-
juntos de individuos que han contestado un numero similar de
items, por ejemplo. Una manera de evitar que con las particio-
nes que se van obteniendo, se genere un arbol poco fiable, es
mediante una técnica de validacién como criterio de parada.
La muestra se divide en dos, una de aprendizaje (70 u 80%)
y otra para validacién (30 o 20%). Para profundizar en este
tema se recomienda (Alpaydin, 2021; Mitchel, 1997).

Por otra parte, la salud mental segun la Organizacion
Mundial de la Salud, OMS, es definida como

“La salud mental es un estado de bienestar mental
que permite a las personas hacer frente a los momentos es-
tresantes, desarrollar sus habilidades, aprender, trabajar ade-
cuadamente y contribuir al bienestar de su comunidad.”

Tener una buena salud mental es importante porque
mejora la calidad de vida, aumenta la autoestima, mejora las
relaciones interpersonales, aumenta la productividad y redu-
ce el estrés (Pilgrim,2022).

Con respecto a gestionar el estrés, la escala de Per-
fil de Estrés de Kenneth M. Nowack (Nowack,1999), con-
siste en la medida de una variedad de factores que pueden
afectar la salud fisica y bienestar psicolégico. Las respues-
tas del perfil de estrés se han comparado con las respuestas
dadas por un gran grupo racial y culturalmente diverso de
adultos que trabajan de varias partes del mundo que com-
pletaron el inventario, con las cuales se han determinado
los baremos para determinar el nivel de estrés percibido.
Este perfil esta determinado por las puntuaciones en las
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dimensiones Estrés; Habitos de salud, ejercicio, suefio/rela-
jacion, Prevencion y Alimentacion/Nutricion, Red de Apoyo
Social, Comportamiento Tipo A; Flexibilidad Cognitiva, Valo-
racion Positiva, Valoracién Negativa, Minimizacién de Ame-
nazas y concentracion en el problema y Bienestar Psicoldgi-
co. Profundizando en el estrés, esta escala lo define como la
experiencia de irritantes, molestias y frustraciones mayores
y menores de la vida diaria. Esta escala mide la experiencia
con las molestias diarias durante un periodo de tres meses
en seis areas diferenciadas: 1) Salud; 2) Trabajo; 3) Finan-
zas Personales; 4) Familia; 5) Obligaciones Sociales; y 6)
Preocupaciones ambientales y mundiales.

La escala de Bienestar Psicoldgico es una medida
de la satisfaccidén con la vida en general. Una puntuacion
alta indica que la persona esta satisfecha consigo misma y
se siente capaz de relajarse y disfrutar de la vida. Aquellos
con puntajes altos reportan sentirse feliz con su familia, tra-
bajo, relaciones interpersonales, éxitos y logros. En general,
Las personas con un fuerte sentido de bienestar psicologico
reportan menos enfermedades relacionadas con el estrés
que aquellas sin un sentido tan fuerte.

El uso de esta herramienta de Nowack ha sido am-
pliamente utilizado para determinar el perfil de estrés (D la
Roca-Chiapas, Reyes-Pérez, Huerta-Lépez, Acosta-Go-
mez, Nowack y Colunga-Rodriguez, 2019), (Pozos-Radi-
lloa, 2021), (Llanes-Castillo, 2022), sin embargo, no se ha
trabajado lo suficiente en evaluar la vulnerabilidad ante el
estrés desde la perspectiva de género, con las ventajas que
presentan este tipo de estudios al identificar elementos o
procesos que marcan desigualdades entre los hombres y
mujeres (Esteban, 2006), (Cuadro, 2017).

En el presente trabajo se aplicaron técnicas de ML
para el tratamiento de los datos obtenidos de tres estudios
sobre el perfil de estrés, el primero aplicado a una poblacién
estudiantil, el segundo a un estudio realizado para determi-
nar deterioro cognitivo en adultos mayores y el ultimo a los
trabajadores del Instituto Nacional de Estadistica y Geogra-
fia, INEGI, este ultimo con el propdsito de conocer su estado
de salud y entregar los resultados globales a los directivos
y personalizados a cada empleado. Los algoritmos y scripts
de ML, se realizaron en R (R Core Team, 2013). R es un len-
guaje libre muy potente para manipular y analizar datos. De-
bido a su gran popularidad en la ciencia de datos, la comu-
nidad de estadistas y programadores ha generado cantidad
de paqueteria, haciendo que R provea multiples técnicas en
este ramo (Sanchez-Villena, 2019). El resto del documento
esta organizado como sigue: la Seccion 2 presenta trabajos
relacionados recientes y relevantes en la investigacion de
la aplicacion de inteligencia artificial. La Seccion 3 describe
el método realizado para evaluar y determinar el perfil de
estrés desde una perspectiva de género. En la Seccion 4
se presenta el analisis y los resultados, por ultimo, en la
seccion 5, la discusion, y en la seccion 6 las conclusiones
y trabajo futuro.

2. Estudios Relacionados

Existe gran evidencia de la aplicacion de técnicas de
IA en multiples areas como la medicina, la ingenieria o las
ciencias sociales (Breiman, 2001). En el area de la psico-
logia, Alikhanian, Crawford, DeSouza y Blohm (2013), uti-
lizaron el aprendizaje no supervisado para encontrar areas
activas del cerebro a través de datos obtenidos mediante
magnetoencefalografia (MEG). La localizacidén confiable de
las areas del cerebro utilizando MEG, ha sido dificil debido a
las variaciones en la sefial y la extensién espacial de la acti-
vidad reconstruida. El enfoque que se propone en la publica-
cion para resolver esta variacion se efectia mediante clus-
tering o la agrupacion adaptativa en imagenes reconstruidas
para encontrar ubicaciones que son consistentemente acti-
vas en los diferentes participantes. Se utiliza descomposi-
cion del valor singular (SVD). SVD es la composicidén de una
matriz simétrica a través de una extension de la descom-
posicion polar. En Bulteel, Tuerlinckx, Brose y Ceulemans
(2016) se comenta que en la psicologia se esta utilizando
cada vez mas el modelo vectorial autorregresivo (VAR).
Este contabiliza las relaciones entre las variables explica-
tivas considerando el efecto de la retroalimentacion, es de-
cir, la dependencia de observaciones pasadas. Bulteel et al.
(2016) plantean la necesidad de analizar los datos de varias
personas para captar similitudes y diferencias individuales al
aplicar cierta dinamica. Por lo que su propuesta es realizar
una clasificacion de las personas mediante su valor VAR
(Huang, Zhou, Ding y Zhang, 2011). El modelo ademas de
generar los clusters de acuerdo al peso VAR, proporciona un
modelo comun a todas las personas del cluster, identificando
asi personas con dinamicas similares, lo que puede apoyar
a los especialistas en asignar tratamientos personalizados.
Posterior a la creacion del modelo, se evalu6 el desempeio
con datos de series de tiempo multivariantes sobre los sin-
tomas relatados de depresiéon en mujeres jévenes. Conclu-
yen que los estudios en psicologia investigan cada vez mas
los procesos internos de las personas, donde la propuesta
del modelo de clusters mediante la clasificacién del valor
VAR, capta las diferencias cualitativas de las dinamicas in-
traindividuales. En Trujillano, Sarria-Santamera, Esquerda,
Badia, Palma y March (2008) se realiza una aproximacion
a la metodologia de arboles de decisiéon tipo CART (Clas-
sification and Regression Trees) desarrollando un modelo
para calcular la probabilidad de muerte hospitalaria en infar-
to agudo de miocardio. Se hace un comparativo entre el uso
de arboles de decision tipo CART, regresion Logistica (RL)
y Redes neuronales artificiales (RNA) llegando a la conclu-
sion de que los tres modelos obtienen resultados similares
en su capacidad de discriminacion, sin embargo, el modelo
CART es el seleccionado ya que ofrece como ventaja, una
simplicidad en su utilizacion e interpretacion de las reglas de
decision. En Erana-Diaz, Cruz-Chavez, Juarez-Pérez, Enri-
quez-Urbano, Rivera-Lépez y Acosta-Flores (2021) se apli-
ca una metodologia computacional con técnicas de |A para
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obtener el maximo beneficio en salud laboral atendiendo los
factores de riesgo psicosocial en la empresa. Este esquema
se basa en una adaptacion del problema de la mochila multi-
dimensional (MKP) que selecciona un subconjunto 6ptimo de
factores de riesgo psicosocial, considerando el presupuesto
de los departamentos de una empresa como restricciones del
problema. En Josephy, Loeys y Rosseel (2016) se realiza una
comparacion de la eficiencia de los paquetes del software R
para mejorar los efectos aleatorios de datos en muestras pe-
quenas, ya que los investigadores de las ciencias sociales y
del comportamiento se enfrentan a estructuras de datos corre-
lacionados donde un analisis que ignora estas dependencias
puede subestimar el error estandar, mientras que una inade-
cuada incorporacion entre niveles puede dar como resultado
coeficientes sesgados. Utilizan dos marcos (frameworks), el
primero utilizando Adaptive Gaussian Quadrature (AGQ) y
otro con Structural Equation Models (SEM), el resultado fue
que SEM tuvo mejor desempeio con dos clusters mientras
que AGQ tuvo mayor precision conforme el tamano del cluster
se incrementa, de manera que AGQ es la mejor opcion para
manejar el sesgo, mostrando mayor precision. Las pruebas se
realizaron con una muestra de 37 nifos de una sola escuela,
de manera que la estructura de datos se simplifica a dos ni-
veles con una respuesta binaria que se evalla repetidamente
en cada nifo.

3. Estudio con perspectiva de género para eva-
luar la respuesta al estrés

El nivel de la calidad de vida del ser humano es fun-
cion de una buena salud mental, sin embargo, cuando el
estrés no se afronta en forma adecuada se pueden originar
enfermedades mentales (depresion, ansiedad, etc.) lo que in-
cide en la calidad de vida. En este trabajo, considerando la
perspectiva de género, se llevé a cabo un estudio para eva-
luar los niveles de vulnerabilidad a través de la medicion de
perfiles de Estrés de Nowack.

3.1 Metodologia

La metodologia que describe, en forma general el
proceso que se llevd a cabo para la realizacién del estudio de
los niveles de vulnerabilidad, a partir de la medicién del perfil
de estrés de los participantes, fue el siguiente:

Se seleccionaron los grupos de personas, con dife-
rentes caracteristicas (edad, oficio, etc.)

Se aplico el instrumento de Perfil de Estrés de
Nowack para determinar los recursos del individuo para lidiar
con el estrés.

Clasificacion y analisis de la base de datos mediante
algoritmos de Machine Learning, lo anterior con el software y
paqueteria de R.

3.1.1 Participantes y modalidades de los grupos
de estudio

De tres estudios realizados entre los afos 2016 y
2017 se obtuvieron tres muestras a las que se les aplicé el

instrumento de Perfil de Estrés de Nowack. Cada uno de es-
tos estudios tuvo diferentes objetivos pero un fin comun que
fue identificar las dimensiones que presentan menores pun-
tuaciones que implican pocos recursos para lidiar con el es-
trés cotidiano. Se incluye en este estudio un cuarto grupo con
la agrupacion de estas tres muestras y 4 resultados mas del
equipo de trabajo. Las caracteristicas de estos grupos son las
siguientes:

Grupo A. La muestra es de 136 estudiantes de la Facultad
de Ciencias Quimicas e Ingenieria de la UAEM, la edad
promedio de los participantes es de 20 afios. La mues-
tra, en su mayoria, es de hombres (86%).

Grupo B. La muestra es de 14 adultos mayores, la edad pro-
medio de los participantes es de 68 anos. El total de la
muestra es de 57% mujeres y 43% de hombres.

Grupo C. La muestra es de 116 trabajadores del INEGI de-
legacion Hidalgo, la edad promedio de los participantes
es de 46 anos. El total de la muestra es de 63% mujeres
y 37% hombres.

Grupo D. La muestra es la suma de los tres grupos anteriores
y 4 personas mas que colaboraron en el grupo B, en
total 270 participantes, la edad promedio de los parti-
cipantes es de 34 afios con un 38% de mujeres y 62%
de hombres.

En cada uno de estos estudios en su momento, se les
comento a los participantes sobre la importancia de la salud
mental en la calidad de vida y las formas de evaluarlas, se
describio el objetivo de ese estudio y se entregé a cada par-
ticipante su resultado en forma personal y confidencial. Los
participantes firmaron un consentimiento informado donde
se especificod la posibilidad de utilizar sus datos en estudios
posteriores ya que el equipo de trabajo comunicé que el le-
vantamiento de informacién era solo para fines académicos
reiterando la confidencialidad de los mismos.

Se explica a continuaciéon cada uno de los estudios
realizados en los grupos A, B, C y el estudio actual con el
grupo D.

ESTUDIO A. Respuesta del Cortisol ante paradigma de Defensa.

Objetivo: Evaluar en grupos balanceados en la respuesta de

estrés con sus recursos de afrontamiento la relacion en-

tre la respuesta conductual para conocer la actividad au-

ténoma del eje hipotalamo-hipdfisis-adrenal (HHA) y en

particular el nivel de cortisol en saliva (Erana-Diaz, 2016).

Se aplicé el instrumento de Perfil de Estrés para de-

terminar los recursos de afrontamiento ante el estrés obte-

niendo un indicador nombrado CRAf (Conglomerado de Re-
cursos de Afrontamiento) categorizado en CRAf Alto y Bajo.

ESTUDIO B. Dissociation of Arousal Index Between REM and
NREM Sleep in Elderly Adults with Cognitive Impair-
ment, No Dementia: A Pilot Study (Rosales-Lagarde,
Cubero-Rego, Menéndez-Conde, Rodriguez-Torres,
[tza-Ortiz, Martinez-Alcala y Erafa Diaz, 2023).
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Objetivo: Investigar si el deterioro cognitivo no demencia
(CIND) esté relacionada con indices altos de agitacion
entre las etapas del suefio NREM y REM mediante el
uso de polisomnografia (PSG) nocturna completa.

Se aplicaron diversos instrumentos neuropsicolégi-
cos, entre estos el Perfil de Estrés, para conocer el nivel de
estrés de los grupos de estudio.

ESTUDIO C. Promocion de la Salud Mental en trabajadores
del INEGI, en Hidalgo.

Objetivo: Identificar y generar resultados individuales de los
factores protectores y de riesgo de salud de la poblacién
adscrita del Instituto Nacional de Estadistica e Informa-
tica (INEGI) mediante la aplicacion de test psicoldgicos
y el tratamiento de datos con técnicas de ML.

Se realizaron diferentes pruebas y se aplicaron varios
instrumentos entre los cuales estuvo el de Perfil de Estrés, se
obtuvieron los baremos de la poblacion con ML y se contras-
taron con los del manual de Nowack. Con el aprendizaje no
supervisado, la clasificacion en cuatro clusteres fue la mas
representativa de los datos por lo que se generaron cuatro
niveles de riesgo: nulo, bajo, alto y muy alto para cada una de
las 15 dimensiones del instrumento de Nowack, en el Apéndi-
ce A se muestran los baremos semaforizados de ML y los del
manual de Nowack.

ESTUDIO D. Para este estudio actual, se utilizaron los datos
de los tres estudios anteriores y se incorporaron 4 re-
sultados mas del instrumento de Nowack de mujeres
del equipo de trabajo del estudio B. De manera que la
muestra para el andlisis con perspectiva de género de
este instrumento es de 270 con un 38% de mujeres y
62% de hombres.

Las caracteristicas de los grupos de los participantes

de los casos de estudio se presentan en las tablas 1, 2 3 y 4.

Tabla 1. Caracteristicas de participantes del caso de estudio A

Mujeres Hombres Total
Participantes 19 117 136
Edad promedio y
DS (Prom/DS) 20.8/1.7 20/2.3 20.2/2.22
Nivel de 13.82/1.62 13.1/1.4  132/1.42

Educacion (afos)

Tabla 2. Caracteristicas de participantes del caso de estudio B

Mujeres Hombres Total
Participantes 8 6 14
Edad promedio y
DS (Prom/DS) 66.9/6.5 69.5/3.2 68/5.3
Nivel de 11/3.3 122/2.2  11.64/2.9

Educacion (afos)

Tabla 3. Caracteristicas de Participantes del caso de estudio C

Mujeres Hombres Total
Participantes 73 43 116
Edad promedio y
DS (Prom/DS) 46.2/9.8 46.9/7.1 46.4 /8.8
Nivel de 15.6/ 2.4 153/25  155/2.4

Educacion (afos)

Tabla 4. Caracteristicas de Participantes del caso de
estudio D (union de participantes estudios A, By C e
incorporacion de 4 resultados de las mujeres que aplicaron
el instrumento en el estudio B)

Mujeres Hombres Total
Participantes 104 166 270
Edad promedio y
DS (Prom/DS) 42.5/14.9 28.8/14.8 34.1/16.2
Nivel de 14.9/2.7 13.6/ 2.1 14.1/2.4

Educacion (afos)

3.2 Materiales y Recursos Tecnolégicos
» Escala de Perfil de Estrés de Kenneth M. Nowack (digi-
tal y empresa) con 15 dimensiones, presentadas en la
tabla 5.

Tabla 5. Escala de Perfil de Estrés de Kenneth M. Nowack.
Nota: H4, H5, H6 y H7 son dimensiones que complementan la
dimension de Habitos de Salud.

Clave Descripcion
D1_Estres Estrés
D2_Hab_Salud Habitos de Salud
D3_Ejrecicio Ejercicio
H4 _sueno Descanso Sueio
H5_Nutricion Alimentacion/ Nutricion

H6_Prevencion Prevencion

H7_ConglARC Conglomerados de Reactivos ARC
D8_Red_Apoyo Red de Apoyo Social

D9 ConductaA Conducta Tipo A

D10_Fza_Cog Fuerza Cognitiva
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Clave Descripcion
D11_Val_Pos Valoracién Positiva
D12_Val_Neg Valoracion Negativa

D13_Min_Amenaza Minimizacién de la Amenaza

D14_Concentracion Concentracion en el Problema

D15_Bienestar Bienestar Psicologico

+ Base de datos de los resultados del instrumento de
Nowack semaforizado de acuerdo con los baremos
obtenidos mediante la clasificacion realizada en el es-
tudio C. La escala contiene 15 dimensiones donde en
las puntuaciones para Estrés, Conglomerado ARC, con-
ducta tipo Ay Valoracién negativa, un valor bajo implica
un buen recurso para afrontar el estrés y en las dimen-
siones restantes, un valor bajo significa riesgo.

» Algoritmos de Machine Learning. La seleccién de los
algoritmos de machine learning se realiz6 por el conoci-
miento de su desempefio (Elhai y Montag, 2020). Para
aprendizaje no supervisado k-means y para aprendizaje
supervisado, se utilizaron los arboles de decision, DT, y
bosques aleatorios, RF.

+ Software y paqueteria de R. Se realiz6 el analisis de los
datos con el software R Core Team (2016) y los paque-
tes cluster de Maechler (2013). De Tuszynski, J. (2014)
el paquete caTools. El rpart de Therneau (2017), rpart.
plot de Milborrow (2017) y el random forest.

3.3 Procedimiento

1.  Se recopil6 la informacion de los cuestionarios de Perfil
de estrés de Nowack de los tres estudios ya calificados
conforme a los baremos del estudio C y semaforizado
en los niveles de riesgo de nulo, bajo, alto y muy alto.

2.  Segeneraron las bases de datos de la siguiente manera:
dataTodos - datos de todos los cuestionarios (n=270); da-
taModelo - datos del estudio C (n= 117, grupo que contie-
ne los baremos de la escala para semaforizar); dataValida
— datos del estudio A y B (n=153); dataFemenino — datos

de todas las mujeres del estudio (n=104); dataMasculino —
datos de todos los hombres del estudio (n= 166).

3.  Se aplica aprendizaje no supervisado con el algoritmo
de k-means con el propésito de clasificar en k grupos
y obtener asi las dimensiones del perfil de estrés que
marcan la diferencia entre los clusteres, la determina-
cion del valor k y los numeros de clusteres se realizd
con el método de Elbow (Bholowalia y Kumar, 2014).
Este proceso se realiza en las siguientes modalidades:
MODALIDAD A: dataTodos; MODALIDAD B: data-
Modelo y dataValida; MODALIDAD C: dataFemenino
(solo las mujeres); MODALIDAD D: Al dataMasculino
(solo los hombres).

4. En cada una de las modalidades, se separan los datos
para el entrenamiento del modelo (70%) y el resto (30%
para probar el modelo) y se aplicoé aprendizaje supervi-
sado con los algoritmos de Decision Tree (DT) y Ran-
dom Forest (RF) sobre la etiqueta de Cluster.

5. Parala modalidad B, se valida el modelo con el dataset
de los estudios Ay B.

6. Se generan las tablas con las métricas de cada algorit-
mo y en cada conjunto de datos (dataset).

17. Se generan las tablas con las dimensiones mas impor-
tantes para cada modelo y para cada dataset.

En el apéndice A se presenta un marco tedrico sobr
los algoritmos utilizados en el presente estudio.

4. Analisis y Resultados

En la figura 1 se muestra una parte de la poblacion
del Estudio C de Salud Mental, con la calificacion obtenida se-
gun el nivel de riesgo en la dimension de la columna por cada
individuo. La imagen de la izquierda es la obtenida al aplicar
los baremos en los cuatro niveles de riesgo, nulo, bajo, alto y
muy alto. La imagen de la derecha es la semaforizacion acorde
a los puntos de corte del manual del instrumento con solo tres
niveles. Como se puede observar, existe una variacion relevante
en los puntajes considerados donde se amplia la informacion al
clasificarla en cuatro niveles. Lo anterior implica que se puede
obtener con mayor definicion el grupo vulnerable (en rojo).

Figura 1. Nivel de riesgo donde cada renglon corresponde al mismo individuo; izquierda: baremos obtenidos con
ML estudio C; derecha: baremos con manual de Nowack.
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En la grafica de la figura 2 se observan en forma glo-
bal los niveles de riesgo obtenidos para este estudio D. Es im-
portante, notar que, en algunas de las 15 dimensiones, existe
un contraste relevante entre los niveles de riesgo mostrados
en las mujeres, con respecto al mostrado por los hombres.

Figura 2. Grafica de los niveles de riesgo
para el caso de estudio

Estrés

Primera barra- HOMBRES

Habtos de Salud Segunda barra - MUJERES

Ejercicio

|
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Conglom de Reac ARC

Red de Apoyo Social

ConductaTipo A

FuerzaCognitva

Valoracion Positva

Valoracion Negativa  —

LEECEH
il

Minimiacion de la Amenaza

Concentracion en € Problema

Bienegtar Psicologico

mNulo mBgo mARo MRisgo

Los datos clasificados son analizados con los algo-
ritmos de machine learning con aprendizaje no supervisado
y supervisado.

En la tabla 6 se nombran los dataset para simplificar
la presentacion de resultados y la tabla 7 contiene los ele-
mentos de cada una.

Tabla 6. Conjunto de datos (dataset)

ID n Descripcion

DS00 270 Contiene todos los datos del estudio

DS01 117 Contiene los datos. del modelo
del segundo estudio

DS02 153 Contiene los datos de las otras investigaciones

DS03 104 Contiene los datos del grupo mujeres

DS04 166 Contiene los datos del grupo hombres

Tabla 7. Conjunto de datos (dataset)

Clave Descripcion Tipo de datos Rango valores
NInves Numero de Investigacion del participante entero 1a.3
Nombre Clave del nombre del participante texto variable
Edad Edad del participante entero 18a78
NEduc Nivel de Estudios real 5a20
D1_Estres Puntuacion de la dimensién Estrés entero 0a80
D2_Hab_Salud Habitos de Salud entero 0a80
D3_Ejrecicio Ejercicio entero 0a8o
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Clave

H4_sueno Descanso Suefo

H5_Nutricion Alimentacion/ Nutricion

H6_Prevencion Prevencion

H7_ConglARC Conglomerado de Reactivos ARC

D8_Red_Apoyo Red de Apoyo Social

D9_ConductaA Conducta Tipo A

D10_Fza_Cog Fuerza Cognitiva
D11_Val_Pos Valoracién Positiva
D12_Val_Neg Valoracion Negativa

D13_Min_Amenaza Minimizacién de la Amenaza

D14_Concentracion Concentracioén en el Problema
D15_Bienestar Bienestar Psicologico

CRAf/Puntuacioén

Descripcion

Conglomerado de Recursos de Afrontamiento

Tipo de datos Rango valores
entero 0a80
entero 0as8o0
entero 0a80
entero 0a8o0
entero 0as8o0
entero 0a80
entero 0a8o
entero 0as8o0
entero 0a80
entero 0as8o
entero 0as8o0
entero 0a80
entero 0ab6

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Tiene lugar cuando no se dispone de datos “etique-
tados” para el entrenamiento. Sélo se conocen los datos de
entrada, pero no existen datos de salida que correspondan a
un determinado input. Por tanto, sélo es posible describir la
estructura de los datos para intentar encontrar algun tipo de
organizacion que simplifique el analisis. Por ello, se dice que
tienen un caracter exploratorio. El problema de agrupacion de
objetos, de acuerdo con sus atributos, es ampliamente utiliza-
do debido al descubrimiento de conocimiento y reconocimien-
to de patrones. El objetivo de la clasificacion es particionar
el conjunto de objetos de manera que los patrones en cada
grupo sean similares en los atributos que son vectores multi-
dimensionales asociados.

K-Means

Para la seleccion del valor k, numero de clusters de
k-means se utilizé el método Elbow, para este estudio se con-
siderd k =3 para las modalidades A y B y k=2 en las modali-
dades C y D. Un grafico de coordenadas, figura 3, permite ver
como se disminuye la suma de cuadrados del error conforme
se agregan mas clusteres.

Figura 3. Método del codo (Elbow) que muestra el numero de
cluster en relacion con la disminucion de la suma de cuadrados
del algoritmo K-means

Within grupos, Suma Ciadrados
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
|

0

T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14

Numero de Clusters
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EI'.I _el c_u,adro de la f|gura 4 se’presentan las graficas Modalidad C
de la clasificacién de las variables mas relevantes, para las
modalidades Ay B, se selecciona el modelo con k=3, para las
modalidades C y D, la mejor seleccion es con k=2.

Modalidad D

Figura 4. Agrupamiento de datos mas relevantes para valores
de k desde 2 a 5. Se selecciona k=3 para las modalidades A y B
y k=2 para las modalidades C y D

Modalidad A Modalidad B

En la tabla 8 se presentan las métricas de cada uno
de los algoritmos y cada conjunto de datos (dataset) y en la
tabla 9 se reporta proporcion de varianza explicada con el
ratio para cada cluster de cada una de las modalidades des-
critas en la seccion 3.3.

Tabla 8. Métricas de cada algoritmo y conjunto de datos.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
totss 5649 2436 202978 334364
withinss 1533 1437 1283 496 543 645 58639 108831 127544 157094
tot.withinss 4252 1684 167470 284637
betweenss 1397 752 35508 49727
size 96 90 84 33 38 46 3569 79 87

Tabla 9. Ratio para cada modalidad y para cada cluster.

ratio
Modalidad Cluster Tamano (withinss/
tot.withinss)
1 96 0.36
Modalidad A 2 90 0.34
3 84 0.29
1 33 0.29
Modalidad B 2 38 0.32
3 46 0.38
1 35 0.35
Modalidad C
2 69 0.65
1 7 4
Modalidad D o 045
2 87 0.55
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APRENDIZAJE SUPERVISADO Se aplicaron los métodos DT y RF a cada una de las
En el aprendizaje supervisado, los algoritmos traba- Modalidades del presente estudio.

jan con datos “etiquetados” (labeled data), intentando encon-

trar una funcién que, dadas las variables de entrada (input MODALIDAD A

data), les asigne la etiqueta de salida adecuada. El algoritmo La tabla 10 muestra el desempefio de los algoritmos

se entrena con un “histérico” de datos y asi “aprende” a asig- DT y RF sobre los datos DS00, con n=270.

nar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, es decir,

predice el valor de salida.

Tabla 10. Desempefio de los algoritmos DT y RF sobre los datos DS00, n=270.

Accuracy Algoritmo Conjunto de

Dataset n Correctas Incorrectas (%) de ML dimensiones Punto de corte

DSOT 491 144 47 0.7539 DT Edad, D8 <28,<51
DSO01test 79 59 20 0.7468 DT

DS01 D15,

train 191 185 6 0.9686 RF Edad,Craf,D11 <569,<32.5,3.5,<43
DSO01test 79 62 17 0.7848 RF

MODALIDAD B misma y se valida con el conjunto de datos DS02, la tabla

En esta modalidad, se utiliza el conjunto de datos 11 muestra la informacion del desempefio de los algoritmos
DSO01 para entrenar el modelo, se prueba con el 30% de esa DT y RF.

Tabla 11. Desempefio de los algoritmos DT y RF, sobre los datos DS01 validados con los datos DS02.

Conjunto
de
Dimension
Algoritmo esenel
Dataset n Correctas Incorrectas Accuracy de ML modelo Punto de corte
DSO01 train 84 70 14 0.8333 DT Edad,Craf <43,<2.5
DS01 test 33 23 10 0.697 DT
DS02
valida 153 58 95 0.3791 DT
DSO01 train 84 80 4 0.9524 RF Craf, <2.5,<61,<69
) D15,D2,D11 - ’
DSO01 test 33 20 13 0.6061 RF
DS02

valida 153 101 52 0.6601 RF
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MODALIDAD C (Mujeres) del estudio, n=104. La tabla 12 presenta el desempefio de
El conjunto de datos utilizado en esta modalidad esta modalidad.
es el DS03 que es la informaciéon de todas las mujeres

Tabla 12. Desempefio de los algoritmos DT y RF sobre los datos DS03, n=104.

Algoritmo Conjunto de
Dataset n Correctas Incorrectas Accuracy de ML Dimensiones Punto de corte
DS03 train 74 68 9 0.8784 DT D15 <54
DS03 test 30 23 7 0.7468 DT
DS03 train 74 74 0 1 RF DEZ)E’ ,  <53.5<41,35<69.5
DS03test 79 26 4 0.8667 RF

MODALIDAD D (Hombres)
Con el conjunto de datos DS04 n=166, se aplican los
algoritmos DT y RF a los datos de todos los hombres del estudio.

Tabla 13. Desempefio de los algoritmos DT y RF sobre los datos DS04, n=166.

Algoritmo Conjunto de
Dataset n Correctas Incorrectas Accuracy de ML Dimensiones Punto de corte
DS04 train 117 94 23 0.8034 DT D15 <59
DS04 test 49 41 8 0.8367 DT
. D8§,
DS04 train 117 117 0 1 RF D11,D15,D13 <35,<61.5,59,<51

DS04 test 49 46 3 0.9388 RF
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Se muestran en la figura 5 los DT de cada una de las
modalidades en el siguiente cuadro mostrando la clasificacion
por cluster, tres para las modalidades Ay By dos paraCyD

Figura 5. DT de cada una de las modalidades

Modalidad A Modalidad B

2 -1
=3 100% Edad <43
(ves) Edad <28 [a0]

PUNTUACION <25
D8_| Red |_Apoyo <51

Modalidad C Modalidad D
|1
m 2 2 m 1
ose m 2 2
00% 052
(ves) D15_Bienestar < 54 (o]

100%
( \ (ves] D15_Bienestar < 59 (o]

De acuerdo con las tablas 10-13 del desempefio de

te cuadro se muestra la grafica de cada modalidad con las
los dataset en cada una de las modalidades, se observa que variables en orden de importancia
se tiene mayor exactitud en los modelos de RF. En el presen-
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Figura 6. RF de cada una de las modalidades

15

Importancia Varibles Modalidad B

En la tabla 14 se observan las variables relevantes

en la exactitud del modelo, en el entrenamiento (70%), en la

prueba (30%) y en la modalidad B para la validacion.

Tabla 14. Elementos relevantes en cada modelo en orden de importancia

Edad ° PUNTUACION i °
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Ninves — = | R R (R D13_Min_Amenaza °
D2_Hab_Salud o H6_Prevencion o
H5_Nutricion © D8_Red_Apoyo o
D14_Concentracion ° D3_Ejrecicio o
Neduc D12_</aI_Neg o
D3_Ejrecicio il Edad B0
H4_sueno ° Sexo o
D13_MIN_AMENAZA [0 oo oo D14_Concentracion o
D12_Val_Neg <0 H7_ConglARC Q%
Sexo © H4_sueno o
H7_ConglARC b Ninves ©
H6_Prevencion o D1_Estres o
D1_Estres g S D9_ConductaA Qs
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D8_Red_Apoyo ek D13_Min_Amenaza -0 3
H5_Nutricion 4 D14_Concentracion o
H6_Prevencion el D10_Fza_Cog e
D11_Val_Pos -0+ D9_ConductaA 0
D10_Fza_Cog o H4”sueno 0
H4_sueno o D1_Estres ]
kMean @ Neduc Y
D13_Min._A.menaza .................. O-e- D12 Val Neg °
D3_Ejrecicio Qe H5 Nutricion a0
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Edad

D2_Hab_Salud

Clave

Descripcion

Habitos de Salud

Modalidad A
DT RF
0.75- 0.96-
0.75 0.78
1 2

Modalidad B
DT RF
0.83- 0.95-
069y 0.60y
0.38 0.66
1
3

0

Modalidad C

8-

0.

5

DT RF
8 1.0-
0.8
’ 7
2

Modalidad D

DT  RF
080 4o
084 094
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Modalidad A Modalidad B Modalidad C Modalidad D
DT RF DT RF DT RF DT RF
Clave Descripciéon 0.83- 0.95- 0.8 1.0- 0.80
0.75- 0.96- 8- 1.0-
0.75 |o7s |08%y |060y 14 0.8 - 0.94
' ’ 0.38 0.66 5' 7 0.84 '
D8_Red_ .
Apoyo Red de Apoyo Social 2 1
D11_Val_ L, .
Pos Valoracion Positiva 4 4
D12_Val_ L, .
Neg Valoracion Negativa 3 2
D14_Conc Concentracion en el 4
entr Problema
D15_Bien . L
estar Bienestar Psicologico 1 2 1 1 1 3
Conglomerado de
Szégiun Recursos de 3 2 1
Afrontamiento

Ya que los mejores modelos son los de RF y las mo- racién Negativa serian las dimensiones en general, es decir,
dalidades C y D, se seleccionan las dimensiones mas rele- para los dos grupos mas relevantes. En las tablas 15y 16 se
vantes de estos, por el numero de aparicion y el orden en que presentan los datos del cluster, se observa que, en las dos
se presentd su importancia. Asi, D15_Bienestar psicologico, modalidades, el cluster uno es el de mayor riesgo.

D8_Red de Apoyo Social, D2_Habitos de Salud y D12_Valo-

Tabla 15. Dimensiones que determinan la diferencia entre clusteres del grupo DS03.
Marcado con * el mas vulnerable

CLUSTER
CLUSTER* DOS
UNO DSO03 DS03
MUJERES n=35 n=68
D15_Bienestar Bienestar Psicolégico 53.5 < >
D2_Hab_Salud Habitos de Salud 41 < >
D12_Val_Neg Valoracién Negativa  69.5 > <

Tabla 16. Dimensiones que determinan la diferencia entre clusteres del grupo DS04.
Marcado con * el mas vulnerable

CLUSTER

CLUSTER* DOS

UNO DS03 DS03

HOMBRES n=35 n=68
D8_Red_Apoyo Red de Apoyo Social 35 < >
D11_Val_Pos Valoracién Positiva 61.5 < >
D15_Bienestar Bienestar Psicologico 59 < >
D13_Min_Amenaza Minimizacion de la 51 < S

Amenaza
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En la figura 7 se presenta la grafica del grupo mas
vulnerable acorde a los baremos del estudio de Salud Mental.

Figura 7. Semaforizacion de Dimensiones del Grupo Vulnerable (cluster uno) con barras para hombres y mujeres
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5. Discusion

La principal aportacion de este estudio es extraer
mediante técnicas de inteligencia artificial, informaciéon de
cémo influye la perspectiva de género en los niveles de vul-
nerabilidad al estrés, evaluados a través del perfil de estrés
de Nowack en diferentes grupos de personas con diversas
caracteristicas, como edad y ocupaciéon. En Ortiz de-Zara-
te-Alcarazo y Guevara-Gomez (2021) se comenta que, en
muchos casos hay sectores donde las mujeres no tienen
aun una representacion equitativa, por lo que se dificulta el
integrar dichos grupos a la identificacion de perfiles utilizan-
do la inteligencia artificial, una propuesta con los algoritmos
de machine learning es el oversampling o el undersampling
(Mohammed, Rawashdeh y Abdullah, 2020) cuyo objetivo es
balancear los datos para entrenar modelos que produzcan
mayor precision en los resultados ante un ndmero de datos
menor de una de las clases, como seria el caso de falta de
representatividad de las mujeres, sin embargo, en este traba-
jo, la integracion de los tres estudios realizados previamente

nos permitié la incorporacion de personas en distintos con-
textos. Un trabajo futuro para este estudio seria incrementar
la muestra de mujeres y hombres con otras caracteristicas,
como por ejemplo, responsables del hogar.

Con respecto a los resultados del analisis no supervi-
sado, Tabla 8 y 9, para cada modalidad descrita en la seccion
3.3 inciso 3, observamos que los clusteres son efectivos para
capturar la estructura de los datos ya que la varianza en los
datos se explica principalmente por la agrupacion en cluste-
res, es decir, los clusteres son representativos de las similitu-
des intrinsecas en los datos. Pero para el presente estudio de
perspectiva de género, al aplicar el aprendizaje supervisado
sobre la agrupacion realizada, no se obtuvo la variable sexo
como un discriminante entre grupos. En la modalidad A, tabla
10 es el Bienestar, la edad, el CRAf y la valoracién positiva
los elementos que el modelo de RF tuvo mejor desempeio
con un 0.9686 en el entrenamiento y un 0.7848 en los datos
de prueba. Cabe notar que el modelo DT presenta como dis-
criminante la edad y red de apoyo teniendo una exactitud en
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los datos de prueba similar al RF por lo que también muestra
la importancia de la edad para diferenciar a los participantes
de la muestra completa de 270 personas.

La importancia de los resultados de la modalidad B
radica en que se agruparon los datos, mediante el algoritmo
k-means, con el conjunto de datos del estudio C que con-
tiene los puntos de corte de la prueba de perfil de estrés,
misma que nos da la semaforizacion en cuatro niveles: nulo,
bajo, alto y muy alto, para luego validarla con los datos de
los otros estudios. En la tabla 11 observamos que la clasifi-
cacion con DT es mala cuando se realiza la validaciéon con
datos totalmente ajenos al entrenamiento del modelo (accu-
racy de 0.37). Para el modelo RF da una mejor clasificacion
con los discriminantes que diferencian a los grupos que son
la puntuacién del CRAf que indica que para los que tuvieron
una clasificacién menor que 2.5, el bienestar psicoldgico,
principalmente, marcan la mayor diferencia. Cabe notar que,
de nuevo, la variable sexo no se presenta como relevante
en el modelo.

Por lo anterior, al estudiar las modalidades C y D
de datos separados para cada género, los modelos que se
generaron tuvieron mayor exactitud (accuracy) donde las
variables importantes son similares a las obtenidas en las
otras modalidades solo que ahora segmentadas, es decir,
vemos que en los modelos de DT la exactitud es del 74%
para mujeres con los datos de la prueba y 83% para los
hombres con la misma variable de Bienestar Psicoldgico,
con una variante del punto de corte de 54 para las mujeres y
59 para los hombres. Esta dimension de bienestar psicolégi-
co se obtuvo en todas las modalidades. Ademas, los mode-
los C y D tuvieron una exactitud del 100% con los datos de
entrenamiento con el modelo de RF.

Asi vemos que, para esta muestra, el cluster de mu-
jeres con menores recursos para afrontar el estrés, es decir,
el grupo vulnerable, es casi del 25% en cambio para los hom-
bres es del doble. Otra diferencia significativa en este estudio
fue la dimension de red de apoyo, para las mujeres no fue
determinante, mientras que para los hombres es considerada
un buen recurso para lidiar con el estrés cotidiano. Se podria
decir que esto coincide con el estudio de Pérez Ramos (2021)
donde no se encontraron diferencias significativas entre hom-
bres y mujeres al conciliar la vida familiar — laboral, pero en
los resultados presentados por Menéndez-Espina Llosa, Agu-
[16-Tomas, Rodriguez-Suarez, Saiz-Villar, R. y Lahseras-Diez
(2019) se presentan diferencias en lo que respecta a lared de
apoyo social, donde concluyen que las mujeres han desarro-
llado estrategias para cumplir exitosamente con las deman-
das laborales y familiares.

6. Conclusiones

Gracias al desarrollo tecnolégico es posible manejar
grandes volumenes de informacién agilizando su procesa-
miento mediante algoritmos inteligentes. En este estudio se
aplicaron algoritmos inteligentes de machine learning para
identificar las diferentes dimensiones que marcan la diferen-
cia entre los recursos de afrontamiento entre mujeres y hom-
bres, lo que permitio efectuar un “semaforo” de acuerdo con
la clasificacion obtenida para asi detectar a los participantes
con menores recursos para afrontar el estrés y poder asi es-
tablecer estrategias tempranas de prevencion.

Los datos se recopilaron de tres estudios que utiliza-
ron el cuestionario de perfil de estrés de Nowack. Se aplicaron
tres técnicas de clasificacion diferentes: una de aprendizaje
no supervisado, k-means, y dos de aprendizaje supervisado:
Arbol de decisién (DT) y bosque aleatorio (RF). Se encon-
tr6 que la precision del RF era la mas alta, por lo que fue
identificado como el mejor modelo. Los modelos sobre los
conjuntos de datos de solo mujeres y solo hombres, tuvieron
una exactitud del 100% en el entrenamiento que fue el 70%
de la muestra y un 86.7% en la prueba para mujeres y de
93.9% para la prueba de la muestra de hombres. Dentro de
las dimensiones mas importantes de estos modelos estan el
bienestar psicolégico, habitos de salud, red de apoyo social,
valoracion positiva y valoracion negativa.

Es importante notar que el bienestar psicolégico mar-
c6 una diferencia en ambos grupos de hombres y mujeres
cuando se analizaron por separado. Por lo que, se considera
que las personas con un fuerte sentido de bienestar psicol6-
gico cuentan con mayores recursos para afrontar las situacio-
nes cotidianas de estrés.

Cabe sefalar que las muestras, aunque aleatorias,
solo representan una poblacién pequefia, por lo que el peso
de los resultados solo puede ser considerado como cualitati-
vo, es decir, para generalizar y dar resultados cuantitativos,
son necesarios mayores estudios.

Como trabajo a futuro se recomienda complementar
el modelo, dando seguimiento al grupo vulnerable para obte-
ner los items de las dimensiones relevantes que obtuvieron
una puntuacioén alta de riesgo. Asi también seria importante
continuar con la aplicacion de las técnicas de IA en esta y
otras areas de estudio equivalentes, ya que permite profundi-
zar y obtener conocimiento (knowledge) y sabiduria (wisdom)
de los datos, importante para una 6ptima toma de decisiones.
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APENDICE A. Baremos semaforizados del Es- 4. Generar un archivo csv con los datos de las dimensio-

tudio C. nes para registrar los valores maximo y minimo de cada

S lizo o siquiente: cluster y un archivo concentrador para registro del clus-
€ realizo 10 siguiente: ter asignado.

1.  Calificacién del test de Nowack conforme a las instruc- 5. Disefar y ejecutar el algoritmo para clasificar mediante
ciones del manual aprendizaje no supervisado, clustering con k-means.

2. Asignacion de grupos conforme a relacion puntuacion 6.  Realizar semaforizacion de cada participante para cada
alta o baja, implica mejor recurso. dimension con los baremos obtenidos.

3.  Preparar la informacién generando archivos tipo csv, En las siguiente tabla A1 se muestran los baremos sema-
delimitado con comas, para cada una de las dimensio- forizados obtenidos con el ML (Cluster) y el del manual de
nes/grupo, agregar un campo de suma de las puntua- Nowack para puntuaciones bajas ypara puntuaciones altas
ciones por individuo. que implican buenos recursos para afrontar el estrés.

Baremos obtenidos con ML
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Valor Min | Valor Max | Valor Min | Valor Max | Valor Min | Valor Max | Valor Min | Valor Max
Id Dimensiones Puntuacion baja implica mayores recursos
Puntuacioén
D1_Estres de la dimen-
sion Estrés
Conglomera-
H7_ConglARC | do de Reacti-
vos ARC 29.8 41.5 42.0 48.3 48.4 55.0 55.1 65.3
Conducta
D9 ConductaA Tipo A
Valoracion
D12_Val_Neg Negativa
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Id Dimensiones Puntuacion alta implica mayores recursos
D2_Hab_Salud | Habitos de
Salud
D3_Ejrecicio Ejercicio
H4_sueno Des<~:anso
Suefio
Alimenta-
H5_Nutricion cion/ Nutri-
cion
H6_Prevencion | Prevencion
D8_Red_Apo- | Red de Apo-
yo yo Social
58.2 65.5 52.4 57.7 46.5 51.8 36.0 46.2
D10_Fza_Cog F”erz.?
Cognitiva
D11 Val Pos | Valoracion
Positiva
D13_Min_Ame- | Minimiza-
cion de la
naza
Amenaza
D14_Concen- Q(?ncentra-
tracion cion en el
Problema
D15_Bienestar Ble.nes'ta.r
Psicologico
Baremos del Manual
Perfil Alto Perfil Medio Perfil Bajo
Valor Min  Valor Max  Valor Min Valor Max Valor Min  Valor Max
Id Dimensiones Puntuacion baja implica mayores recursos
Puntuacién
D1_Estres de la dimen-
sion Estrés
Conglo-
H7 ConglARC | merado de
Reactivos 0.0 39.0 40.0 - - 59.0 60.0 100
ARC
Conducta
D9_ConductaA Tipo A
D12 Val Ne Valoraciéon
—valL_Neg Negativa
Id Dimensiones Puntuacién alta implica mayores recursos
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D2_Hab_Salud | Habitos de
Salud
D3_Ejrecicio Ejercicio
H4_sueno Descjanso
Suefio
Alimenta-
H5_Nutricion cién/ Nutri-
cion
H6_Prevencion | Prevencién
D8_Red_Apo- | Red de Apo-
yo yo Social
i 60.0 100 40.0
D10_Fza Cog | " jer7a Cog
nitiva
D11 Val Pos | valoracion
Positiva
D13_Min_Ame- | Minimiza-
cion de la
naza
Amenaza
D14 _Concen- | Oncentra-
tracion cion en el
Problema
D15_Bienestar Blefnes'ta_r
Psicologico

- -- 59.0 0.0 39.0

APENDICE B. Algoritmos utilizados
en el estudio.

Modelos del aprendizaje maquina, ML,
para clasificacion

Los principios de funcionamiento de cada algoritmo de
aprendizaje automatico se describen en las siguientes sub-
secciones.

K-Means

Se ha identificado como una de las clasificaciones
de aprendizaje no supervisado mas populares (Xindong Wu
et.al,2008).

Es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que
particiona el conjunto de objetos en un determinado nimero
de grupos de acuerdo con un criterio de optimizacion. En su
implementacion la convergencia a una agrupacion optima no
esta garantizada y para problemas grandes, se requiere de
un mayor numero de iteraciones. Para determinar el niume-
ro de grupos o clusteres, se utiliza el algoritmo de Elbow
(Bholowalia, 2014).

De acuerdo con la literatura especializada (Bottou &
Bengio, 1995), (Pelleg et al., 2000) se pueden identificar cu-
atro pasos en el algoritmo:

Paso 1. Inicializacion: Se definen un conjunto de objetos
a particionar, el numero de grupos y un centroide por
cada grupo. Algunas implementaciones del algoritmo
estandar determinan los centroides iniciales de forma

aleatoria; mientras que algunos otros procesan los datos
y determinan los centroides mediante calculos.

Paso 2. Clasificaciéon: Para cada objeto de la base de datos,
se calcula su distancia a cada centroide, se determina
el centroide mas cercano, y el objeto es incorporado al
grupo relacionado con ese centroide.

Paso 3. Calculo de centroides: Para cada grupo generado en
el paso anterior se vuelve a calcular su centroide.

Paso 4. Condicion de convergencia: Se han usado varias
condiciones de convergencia, de las cuales las mas uti-
lizadas son las siguientes: converger cuando alcanza un
numero de iteraciones dado, converger cuando no existe
un intercambio de objetos entre los grupos, o converg-
er cuando la diferencia entre los centroides de dos iter-
aciones consecutivas es mas pequefa que un umbral
dado. Si la condicion de convergencia no se satisface, se
repiten los pasos dos, tres y cuatro del algoritmo.

Supongamos que el numero de grupos sea K=3, la formu-
lacion matematica es un conjunto de n datos o instancias en
el vector d-dimensional D={x,, ...,x }¢ R?, donde el problema
es determinar un conjunto de 3 centroides C={c,,c,,c.} € R
donde se minimice la funcion del error, ecuacion A1).

EC) = eru k1=n11£13"x - Ckllz Al)
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Consiste en encontrar la particion de las n instancias en 3
grupos cuya distancia al centro sea la minima.

Una métrica para evaluar el agrupamiento es el ratio
que se obtiene al dividir la suma de cuadrados del error den-
tro del grupo (WCSS, Within-Cluster Sum of Squares) entre
la suma de cuadrados total (TSS, Total Sum of Squares). Se
conoce comunmente como la “proporcion de varianza expli-
cada” o “ratio de varianza explicada”. Si el ratio es cercano a
1: Esto indica que los clusters son efectivos para capturar la
estructura de los datos, y la varianza en los datos se explica
principalmente por la agrupaciéon en clusters. En este caso,
los clusters son representativos de las similitudes intrinsecas
en los datos. Si el ratio es cercano a 0: Esto sugiere que los
clusters no estan capturando bien la estructura de los datos y
que la mayoria de la varianza en los datos no se explica medi-
ante la agrupacion en clusters. Puede ser un indicio de que el
numero de clusters (k) es demasiado bajo o que el algoritmo
no ha logrado encontrar una buena agrupacion.

Arbol de decision, DT.

El aprendizaje supervisado de arboles de decision es
una de las técnicas de inferencia inductiva mas usadas (Chi
et al., 2019), (Bao et al.,2019). Se trata de un método para
aproximar funciones de valores discretos que sea capaz de
expresar hipoétesis disyuntivas y que presenten capacidad en
la discriminacion del ruido de los datos en los ejemplos de
entrenamiento.

De manera simple, los arboles de decision permiten
representar en forma grafica una serie de reglas sobre la
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decisién que debe tomarse en la asignacion de un valor de
salida a un registro dado, se usan comunmente en el ana-
lisis para toma de decision, ayudando a identificar los ele-
mentos relevantes para alcanzar una meta. Al crear un arbol
completo que ha clasificado todo el conjunto de datos, una
medida de “bondad”, es decir, qué tan bien los atributos se
discriminan entre las clases, se empled el indice de GINI,
esta funcion mide la impureza “de un atributo con respecto a
las clases”. Dadas las probabilidades para cada clase pi, la
funcion general de GINI, o medida de impureza se presenta
en la ecuacion 2).

Y¥pp;=Ep)? =Xpf =1-Xp? A2)

Random Forest o Bosque aleatorio, RF.

El clasificador de RF crea multiples arboles de de-
cision a partir de un subconjunto seleccionado aleatoriamente
del conjunto de datos de entrenamiento, posteriormente pro-
media los resultados de diferentes arboles de decision. En
teoria, una gran cantidad de arboles no correlacionados
crearan predicciones mas precisas que un arbol de decision
individual (Shaik & Srinivasan, 2019).

Dentro de las métricas para determinar un buen de-
sempefo esta la exactitud, ecuacion 3), que se obtiene de la
clasificacion correcta entre el total de elementos a clasificar.

suma de correctas
Accuracy =

A3)

suma correctas e incorrectas
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