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RESUMEN

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo desarrollar modelos predictivos capaces
de clasificar el nivel de satisfaccion de los usuarios de los Centros de Atencion a las
Drogodependencias (CAD) e identificar los factores que mas influyen en dicha

satisfaccion.

Para ello, se ha utilizado un conjunto de datos procedente de las encuestas de satisfaccion
realizadas durante los afios 2022, 2023 y 2024. Tras un proceso de preparacion, limpieza
y transformacion, se han desarrollado distintos modelos supervisados de Machine
Learning, incluyendo entre ellos, regresion logistica, arboles de decision, Random Forest,

XGBoost y redes neuronales artificiales.

Los resultados obtenidos muestran que los modelos basados en ensamblados de arboles
presentan el mejor rendimiento predictivo. En concreto, el modelo Random Forest
optimizado fue seleccionado como mejor modelo final al obtener el mejor equilibrio entre

capacidad predictiva, estabilidad e interpretabilidad.

Asimismo, los analisis de interpretabilidad han permitido identificar diversos factores
clave asociados con la satisfaccion de los usuarios, como el trato recibido por parte del
personal, la coordinacion entre profesionales, la rapidez de respuesta ante situaciones
urgentes, la disponibilidad de opciones terapéuticas y la ausencia de experiencias de
discriminacion.

Estos factores han destacado de forma consistente en los distintos modelos predictivos y
técnicas aplicadas, lo que sugiere que constituyen elementos muy relevantes en la

percepcion global de la calidad del servicio por parte de los usuarios.

Los resultados evidencian el potencial que poseen las técnicas de Business Analytics y de
Machine Learning para apoyar la toma de decisiones y contribuir a la mejora de la calidad

de los servicios ofrecidos por los Centros de Atencion a las Drogodependencias (CAD).

Palabras Clave: Business Analytics, Machine Learning, satisfaccion de usuarios,

analitica predictiva, Random Forest, interpretabilidad de modelos, gestion publica.



ABSTRACT

This Bachelor's Degree Final Project aims to develop predictive models capable of
classifying the level of satisfaction of users of the Drug Addiction Care Centres (CAD)

and identifying the factors that most influence this satisfaction.

To this end, a dataset obtained from satisfaction surveys conducted during the years 2022,
2023, and 2024 was used. After a process of preparation, cleaning, and transformation,
different supervised Machine Learning models were developed, including logistic

regression, decision trees, Random Forest, XGBoost, and artificial neural networks.

The results obtained show that tree-based ensemble models deliver the best predictive
performance. Specifically, the optimised Random Forest model was selected as the best
final model, as it achieved the best balance between predictive capacity, stability and

interpretability.

Furthermore, the interpretability analyses made it possible to identify several key factors
associated with user satisfaction, such as the treatment received from staff, coordination
among professionals, response speed in urgent situations, the availability of therapeutic

options and the absence of experiences of discrimination.

These factors have consistently stood out across the different predictive models and
techniques applied, suggesting that they constitute highly relevant elements in users’

overall perception of service quality.

The results demonstrate the potential of Business Analytics and Machine Learning
techniques to support decision-making and contribute to improving the quality of the

services offered by Drug Addiction Care Centres (CAD).

Keywords: Business Analytics, Machine Learning, user satisfaction, predictive analytics,

Random Forest, model interpretability, public management.
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INTRODUCCION

1.1 Contexto

La evaluacion de la calidad de los servicios sanitarios y sociosanitarios se ha convertido
en una de las principales preocupaciones de las administraciones publicas (Sitzia &
Wood, 1997; Mira & Aranaz, 2000; Saturno et al., 1990) y organismos encargados de

prestar este tipo de servicios.

En una situacion en la que los recursos disponibles son limitados y las necesidades de las
personas son cada vez mas complejas (Donabedian, 1988; Simsekler et al., 2021), resulta
imprescindible conocer el grado de satisfaccion de las personas y sus factores mas
relevantes para identificar las areas de mejora y orientar el camino hacia una mejor toma

de decisiones basada en evidencia.

En este contexto, la satisfaccion de los usuarios es uno de los indicadores mas relevantes,
ya que permite valorar no solo la eficacia de los tratamientos, sino también la
accesibilidad, atencion recibida, capacidad de respuesta y, sobre todo, factores
relacionales, que influyen en la percepcion de la calidad de los servicios (Donabedian,

1988; Parasuraman et al., 1988; Mira Solves et al., 1998).

Esta evaluacion es especialmente relevante en los Centros de Atencion a las
Drogodependencias (CAD), donde la intervencion de especialistas suele durar largos
periodos de tiempo (Delegacion del Gobierno para el Plan Nacional sobre Drogas, 2018;

Ministerio de Sanidad, 2022; OEDA, 2023) y requiere distintos perfiles.

En ellos, la experiencia del usuario esta condicionada por multiples variables mas alla del

tratamiento clinico, como los socioecondmicos, organizativos y relacionales.

Tradicionalmente, se han empleado andlisis descriptivos que permiten identificar
tendencias generales o agrupar pacientes en distintos grupos de usuarios, aunque estas
aproximaciones presentan limitaciones para explicar qué factores determinan realmente

el nivel de satisfaccion o anticipar comportamientos futuros.



En los ultimos afos, el desarrollo de nuevas técnicas de Machine Learning ha abierto
nuevas posibilidades al permitir identificar patrones complejos en grandes volimenes de
datos, y ser capaces de generar modelos predictivos con altos niveles de precision (Hastie

et al., 2009; Breiman, 2001).

Asimismo, su aplicacion en el contexto sanitario y sociosanitario ha crecido notablemente
abarcando usos como el apoyo al diagndstico, la estimacidon de riesgos clinicos, la
personalizacion de tratamientos y la optimizacion de recursos (Topol, 2019; Obermeyer

& Emanuel, 2016).

Estas técnicas pueden emplearse perfectamente para analizar la experiencia de los
usuarios y detectar aquellos factores que poseen una mayor influencia sobre el grado de

satisfaccion de los pacientes.

En la analitica avanzada, la combinacion de los modelos predictivos con los
interpretativos resulta especialmente valiosa para transformar resultados en

recomendaciones utiles para los gestores.

Por ello, este TFG combina técnicas de Business Analytics y Machine Learning para
analizar la satisfaccion de los usuarios de los CAD a partir de microdatos de las encuestas
de 2022, 2023 y 2024, incorporando técnicas de interpretacion como el andlisis de

importancia de variables, los valores SHAP y las reglas de asociacion.

En definitiva, el trabajo busca demostrar que dichas herramientas de analisis de datos y
de interpretacion de modelos, pueden ayudar a los responsables de gestion de los centros
a identificar los factores mas influyentes en la satisfaccion de los pacientes. De esta
manera, se generaria informacion util que posteriormente puedan orientar para la toma de
decisiones y asi, realizar un proceso de mejora continua en los Centros de Atencion a las

Drogodependencias (CAD).



1.2 Objetivo del TFG
El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar modelos predictivos
capaces de clasificar el nivel de satisfaccion de los usuarios de los CAD, y evaluar e

interpretar los resultados obtenidos a partir de esos modelos.

Para ello, se va a utilizar técnicas de Machine Learning y aplicarlas a los datos
procedentes de las encuestas de satisfaccion correspondientes a los afos 2022, 2023 y

2024.

Ademas de la construccion de modelos predictivos, otro de los objetivos es determinar
cuales son los factores que poseen una mayor influencia sobre la satisfaccion de los

usuarios, para contribuir a la mejora de la calidad de los servicios del centro.

Para alcanzar estos objetivos generales, se plantean los siguientes objetivos especificos:

» Identificar los factores que presentan una mayor influencia sobre la satisfaccion
de los usuarios de los CAD.

» Construir un modelo predictivo capaz de clasificar el nivel de satisfaccion de los
usuarios a partir de la informacion recogida en las encuestas.

» Comparar el rendimiento de diferentes enfoques de aprendizaje automatico para
determinar cudles ofrecen una mayor capacidad predictiva (Fawcett, 2006;
Powers, 2011).

» Analizar la estabilidad temporal de los factores asociados a la satisfaccion entre
los afios 2022 y 2024.

» Obtener conocimiento util para apoyar la toma de decisiones y proponer

actuaciones orientadas a mejorar la calidad de los servicios prestados.

En definitiva, el trabajo intenta demostrar el potencial de las técnicas de Business
Analytics para transformar datos en outputs muy valiosos que permiten ayudar a los
responsables de los centros a la toma de decisiones, mediante la aportacion de evidencias

objetivas.



1.3 Metodologia y Antecedentes

1.3.1 Metodologia

Este TFG se enmarca en el ambito del Business Analytics, combinando técnicas
estadisticas, analisis de datos y modelizacion predictiva para extraer, de grandes
volumenes de datos, informacion 1til para la gestion y planificacion estratégica de los

centros.

Se han utilizado microdatos de encuestas de satisfaccion de los CAD de 2022, 2023 y
2024, que incluyen numerosas dimensiones, entre ellas, la experiencia de los usuarios, la

valoracion de servicios y diferentes factores relacionales y de atencion recibida.

El desarrollo se realiz6 en Jupyter Notebook (v 6.4.8) dentro del entorno de Anaconda
con Python 3.9.12. Las librerias principales fueron Pandas y NumPy para el tratamiento
de datos; Scikit-Learn, XGBoost ¢ Imbalanced-Learn para la modelizacion predictiva;
Maplotlib y Seaborn para la visualizacion; y SHAP e IModels para la interpretabilidad

avanzada.

En primer lugar, se ha realizado un proceso de depuracion, tratamiento y preparacion de
los datos, incluyendo el tratamiento de valores faltantes, transformacion de variables, y

la construccion de la variable objetivo.

En segundo lugar, se ha llevado a cabo una exploracion inicial de los datos para
comprender las caracteristicas de los usuarios e identificar las variables mas asociadas

con la satisfaccion.

Posteriormente, se han desarrollado y comparado distintos modelos supervisados de
clasificacion. Entre ellos, la regresion logistica, el arbol de decision, el Random Forest,

el XGBoost y las redes neuronales.

Una vez entrenados, los modelos se han evaluado mediante el Accuracy, F1-score y ROC-

AUC, junto con procedimientos de validacion cruzada y optimizacion de
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hiperparametros (Stone, 1974; Bergstra & Bengio, 2012; Arlot & Celisse, 2010) para

mejorar los modelos obtenidos.

Finalmente, se han empleado técnicas de interpretabilidad para comprender qué factores
eran los mas influyentes en los mejores modelos. Entre ellas, se encuentran el analisis de

importancia de variables, SHAP y las reglas de asociacion.

En definitiva, esta metodologia combina la capacidad predictiva de los modelos Machine
Learning con un enfoque mas interpretativo orientado a la gestion de estos servicios,
facilitando la identificacion de los factores clave asociados con la satisfaccion de los

usuarios de los CAD.

1.3.2 Antecedentes
En los ultimos afios, el incremento en la disponibilidad de datos y el avance de las
tecnologias analiticas han impulsado al desarrollo de nuevas técnicas capaces de extraer

conclusiones a partir de grandes volimenes de datos.

En este contexto, surge la analitica predictiva, rama del Business Analytics, que utiliza
datos histéricos para predecir comportamientos futuros (Davenport & Harris, 2007;

Provost & Fawcett, 2013) y estimar la probabilidad de que ocurran determinados eventos.

La analitica predictiva se apoya cada vez mas en el Machine Learning, al permitir
identificar patrones complejos y generar predicciones sin la necesidad de establecer

previamente alguna regla de decision concreta.

Por su eficacia y buen funcionamiento, estas técnicas se han convertido en tan comunes
y ampliamente utilizadas en ambitos como las finanzas, el marketing, la logistica y la

gestion sanitaria.

Dentro del Machine Learning, el aprendizaje supervisado trabaja con datos etiquetados

para predecir una variable concreta (Vapnik, 1995; James et al., 2021), mientras que el
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aprendizaje no supervisado intenta descubrir agrupaciones, relaciones ocultas e incluso

estructuras dentro de los datos.

Este trabajo se centra en el aprendizaje supervisado, dado que el objetivo es predecir el
nivel de satisfaccion de los usuarios a partir de las encuestas, encuadrandose en un
problema de clasificacion multiclase, donde cada usuario es asignado a uno de los niveles

de satisfaccion disponibles.

La aplicacion de los modelos predictivos en el ambito sanitario ha incrementado
notablemente. Diversos estudios han querido demostrar que estas herramientas son muy
utiles para apoyar en los diagnosticos, empleando modelos de regresion logistica, arboles
de decision y redes neuronales (Acion et al., 2017; Chung & Teo, 2023), ademas de,
estimar riesgos clinicos, mejorar la calidad de los servicios e incluso optimizar la

asignacion de recursos.

También, ha crecido el interés por analizar la experiencia y satisfaccion de los pacientes
(Zhang et al., 2021; Simsekler et al., 2021), aplicando Random Forest junto con técnicas
de interpretabilidad para identificar los factores clave de la satisfaccion del paciente en

las etapas de registro y de consulta hospitalaria.

Otros estudios proponen marcos de Machine Learning mas interpretables (Liu et al.,
2021), que no solo predicen la satisfaccion, sino que razonan los factores mas influyentes

de forma comprensible para los gestores sanitarios.

En esta linea, han surgido modelos altamente interpretables, como el Fast Interpretable
Greedy-Tree Sums (FIGS), que combinan la capacidad predictiva de los arboles de
decision con reglas de clasificacion transparentes. y fAcilmente comprensibles (Tan et al.,

2025; Rudin, 2019).

Asi, la combinacion del Machine Learning con herramientas de interpretabilidad resulta
especialmente interesante para las organizaciones sanitarias (Simsekler et al., 2021;
Lundberg & Lee, 2017), ya que permite predecir los niveles de satisfaccion con precision,

y a la vez, comprender qué factores explican dichas predicciones.
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A su vez, resulta esencial para las organizaciones utilizar esos resultados con el fin de

disefiar estrategias para mejorar los recursos y servicios de los centros.

Por tanto, este trabajo combina analitica predictiva, aprendizaje automatico e
interpretacion de resultados, aplicando técnicas de andlisis de datos avanzadas a un

problema de especial relevancia social.

1.4 Estructura del TFG
Este Trabajo de Fin de Grado se estructura en tres capitulos principales, ademas de las
secciones de conclusiones, recomendaciones, futuras lineas de investigacion y

bibliografia.

El Capitulo I recoge la preparacion y limpieza de los datos. Se han llevado a cabo las
siguientes tareas: integracion y homogeneizacion de las bases de 2022, 2023 y 2024,

limpieza y transformacion de variables, ademas de un analisis exploratorio previo.

El Capitulo II recoge el desarrollo empirico del trabajo. Se construyen los distintos
modelos predictivos, el proceso de validacion cruzada y la optimizacion de

hiperparametros, junto con la aplicacion de técnicas de interpretabilidad.

El Capitulo III estd dedicado a la discusion de resultados, analizando los principales
hallazgos, interpretando los factores mas influyentes, y planteando las implicaciones para

la gestion de los Centros de Atencion a las Drogodependencias (CAD).

Por ultimo, el trabajo finaliza con las conclusiones, una serie de recomendaciones

derivadas de los resultados y, diversas propuestas para investigaciones futuras.
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CAPITULO I: LIMPIEZA Y PREPARACION DE LOS DATOS

2.1 Integracion y estructura de las bases de datos

2.1.1 Fuentes de informacion utilizadas
Para el desarrollo del trabajo se han empleado seis ficheros CSV. Tres con las respuestas
de los usuarios de los programas de adicciones de 2022, 2023 y 2024, y otros tres con el

disefio del cuestionario de cada ano, actuando de diccionario de variables.

Los cuestionarios de 2023 y 2024 presentan practicamente el mismo disefio, mientras que

el de 2022, requiere de una mejor armonizacion y homogeneizacion.

Ademas, al no disponer de un identificador longitudinal que permita seguir a los mismos
usuarios entre afios, se plantea el analisis como una comparacion entre tres muestras

independientes.

2.1.2 Particularidades estructurales de la base de datos 2022

La base de 2022 presenta diferencias estructurales relevantes respecto a las bases de 2023
y 2024. La nomenclatura de variables sigue un formato basado en codigos “Q” (“Q01”,
“Q027,“Q13” 0 “Q15_Q1501”) frente a la nomenclatura de los afios posteriores (“CAD”,
“SEXO”, “EDAD”, “P13” 0 “P15_17”, respectivamente).

Ademas, la base de 2022 incluye la variable “COEF POND CAD” (coeficiente de
ponderacion por CAD) como primer campo, mientras que en 2023 aparece “ID”, y en

2024 “REGISTRO”.

También, las preguntas de respuesta miltiple que en 2023 y 2024 aparecen desagregadas
en columnas, en 2022 aparecen recogidas en una sola columna. Por ello, la base de 2022

requiere transformar su estructura y homogeneizar nombres y escalas de variables.

2.1.3 Homogeneizacion de nombres de variables

Identificadas las diferencias estructurales, ha sido necesario un proceso de

homogeneizacion de algunos nombres de variables, ya que, aunque los cuestionarios de
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2023 y 2024 son muy similares, existian algunas columnas con una denominacién

diferentes en ambos aifios.

La base de 2022 ha requerido una armonizacién mas amplia, mediante un diccionario de
correspondencias con la nomenclatura de 2023 y 2024. De esta manera, variables como
Q01, Q02, Q03, QI3 o Q63, han sido renombradas como CAD, SEXO, EDAD,

Satisfaccion general con el CAD y Recomendacion del CAD, respectivamente

En el caso no disponer de una equivalencia exacta, como la Q40 de 2022, que indica el
lugar de recogida de metadona, se le asign6 un nombre especifico como es
P39 LUGAR METADONA 2022, para no distorsionar las variables equivalentes de

2023 y 2024, que recoge la informacion sobre las alternativas a la metadona.

2.1.4 Homogeneizacion de respuestas y escalas

Ademas de los nombres, ha sido necesario unificar las categorias de respuestas, ya que
algunas respuestas equivalentes aparecian formuladas de forma diferente entre afios. Por
ejemplo, en 2022 la categoria de EDAD denominada “menor 25 ha sido transformada

en “Hasta 24 afios”, y las respuestas de “NS/NS” en “No sabe/No contesta”.

También, se han normalizado escalas de valoracion que poseian una formulacion
ligeramente diferente, ya que en algunas variables del 2022 aparecian categorias como
“Muy bueno general” “Bueno general” o “Mala” y, por tanto, han sido transformadas a
las categorias comunes utilizadas en los afios 2023 y 2024, como “Muy bueno”, “Bueno”

o “Mal”, segin corresponda.

Finalmente, las preguntas de respuesta multiple, que en 2022 aparecian en una sola
columna, han sido transformadas en variables binarias donde “1” indica que la opcion fue
seleccionada y “0” que no fue seleccionada, garantizando la compatibilidad con las bases

de 2023 y 2024.
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2.1.5 Incorporacion de la variable temporal
Una vez normalizadas las bases y variables, se ha incorporado una variable denominada
“afio”, que identifica el afio de cada registro, fundamental para poder estudiar

posteriormente las diferencias entre 2022, 2023 y 2024.

Adicionalmente, se han creado variables binarias para 2023 y 2024, y poder evaluar si
pertenecer a un afio u a otro aporta capacidad predictiva sobre la satisfacciéon o la

recomendacion del servicio.

2.1.6 Union de la base de datos

Antes de la union final de las tres bases, se han alineado las columnas de todas ellas, ya
que no todas las variables estan disponibles en todos los afios. Por tanto, se han
conservado esas variables donde la pregunta no estuviera disponible, asignando valores

en blanco.

Posteriormente, las tres bases de datos se han concatenado verticalmente en una tunica
base de datos, con todas las observaciones y variables temporales afiadidas. Ademas, se
reordenaron las columnas para situar al inicio las variables identificadoras y

sociodemogréficas, facilitando el andlisis posterior.

2.1.7 Comprobaciones iniciales de estructura y consistencia

Tras la integracion, se han realizado unas comprobaciones iniciales de estructura. En
primer lugar, el nimero total de observaciones y variables del conjunto final (1133
observaciones y 178 variables), seguido de la distribucion por afio, deteccion de registros

duplicados y la tipologia de las variables.

Finalmente, la base armonizada se ha guardado en un CSV, como punto de partida para

los siguientes pasos del analisis.
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2.2 Limpieza y preprocesamiento

2.2.1 Analisis inicial de calidad de los datos

El conjunto final estd integrado por un total de 1133 observaciones y 178 variables,
incluyendo; sociodemograficas, caracteristicas clinicas, valoraciones de satisfaccion,

percepcion de calidad, uso de recursos y preguntas de respuesta multiple.

Ademas, se ha revisado también la tipologia de variables presentes en la base de datos, y

se dispone de:

Variables categoricas nominales
Variables ordinales de escala tipo Likert
Variables binarias derivadas de preguntas de respuesta multiple

Variables numéricas discretas

YV V V V V

Variables de texto libre

El andlisis de valores ausentes ha mostrado que la ausencia de informaciéon no se
distribuye de forma homogénea entre las variables del dataset. Las variables “CAD” y
“Sustancia” (P7), presentan un 100% de missing values, lo que supone una limitacion de

la informacién disponible.

Ademas de estas variables completamente vacias, se han identificado otras con

porcentajes muy elevados de valores faltantes:

Porcentaje de valores

Variable Descripcion perdidos
PY Sustancia 100.00%
CAD CAD 100.00%
P39_LUGAR_METADONA_OTROS_2022 LUgar de recogida de mefadona en 99.91%
- — = = 2022 texto abierto :
Valoracion de piso de apoyo a la .
P47 reinsercion 95.94%
P50 Valoracion de comunidad terapéutica 94.35%
Valoracion de piso de apoyo al .
pas tratamiento 93.73%
P39_LUGAR_METADONA_2022 égggr eltecqitaldeimetatonalen 93 20%
Valoracion de distancia al lugar de .
P41_DISTANCIA_METADONA_2022 recogida de metadona 93.20%
P53 Valoracion de centro de patologia dual 92 67%
P30A Tratamiento actual con metadona 92 23%

Imagen 1. Variables con mayor porcentaje de valores faltantes. Fuente: elaboracion propia

mediante Python
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Estos resultados son coherentes con la estructura de los cuestionarios. Muchas variables
son condicionales, lo que son Unicamente aplicables a determinados usuarios segun las
respuestas previas. Por ejemplo, las relacionadas con metadona, pisos de apoyo o
comunidades terapéuticas solo las responden quienes han tenido contacto con esos

recursos.

Por tanto, una elevada proporcion de valores faltantes en dichas variables no indica una

mala calidad de los datos, sino como algo l6gico tal y como esté disefiado el cuestionario.

Por otro lado, se observan diferencias en el porcentaje medio de valores ausentes entre

afios, como muestra a siguiente imagen.

20% 29.33%

5% -

20% -

15.91%

15% -

Valores ausentes (%)

10% -

2022 2023
Afio

Imagen 2. Porcentaje de valores faltantes por aiio. Fuente: elaboracion propia mediante Python

Podemos observar una pequefia mejora progresiva en la completitud del cuestionario a
lo largo de los afios, aunque puede deberse también a cambios estructurales o en la forma

en la que se recogen los datos.

2.2.2 Tratamiento de los valores faltantes

Tras el andlisis inicial, se ha procedido al tratamiento de los valores faltantes para

minimizar la pérdida de informacion y garantizar la robustez de los modelos.
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Primero, las variables “Sustancia” y “CAD”, con un 100% de valores nulos han sido

eliminadas del conjunto final para la modelizacion.

También, se han identificado otras variables con porcentajes muy elevados de valores
faltantes, pero en lugar, de eliminar automaticamente todas estas variables con altos
porcentajes de ausencia, se ha realizado una evaluacion de las mismas debido a su posible
utilidad en fases posteriores del estudio, ya que resulta especialmente relevante en
investigaciones relacionadas con el Ambito sanitario, qué determinadas variables pueden

tener un interés superior pese a su baja frecuencia de respuestas.

2.2.3 Deteccion y tratamiento de valores atipicos (outliers)

Es especialmente relevante controlar los valores atipicos, ya que puede haber algunos
algoritmos que pueden verse afectados por ellos. Para identificarlos, se ha empleado el
criterio del rango intercuartilico (IQR), considerando outliers aquellos valores que

queden fuera del siguiente intervalo:
[Ql — 1,5*IQR, Q3 + 1,5*IQR]
Donde:

» QI representa el primer cuartil,
» Q3 el tercer cuartil,

» ¢ IQR el rango intercuartilico

Ademas del criterio, se llevaron a cabo un par de representaciones graficas mediante

boxplots para poder visualizar la distribucion de estas variables numéricas.

Se han detectado registros extremadamente elevados en las variables de duracion del
tratamiento (P9 y P9_B, tiempo total en meses y en afios), con valores de 999 meses o

1.000 anos, cifras incompatibles e interpretados como codigos internos de no respuesta.

Por tanto, se ha establecido un umbral méximo de 480 meses y 40 afios, reemplazando

los valores superiores a estos umbrales como valores ausentes.

Y tras la eliminacion de valores imposibles, el andlisis mediante los boxplots ha mostrado

tanto la existencia de outliers como de valores algo extremos pero que tiene cabida dentro
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del rango intercuartilico y que se corresponden con trayectorias prolongadas dentro del
tratamiento. Algo posiblemente normal dentro de los procesos de adiccidon y seguimiento
terapéutico, por lo que estos valores algo extremos han sido considerados validos y por

tanto se mantienen dentro de la muestra.

Asi, solo se han eliminado los registros claramente incompatibles, depurando ademas los

valores fuera del rango intercuartilico una vez apartado dichos valores imposibles.

2.2.4 Creacion de variables derivadas
Se han generado nuevas variables derivadas para facilitar el posterior analisis predictivo.
En concreto, se ha creado una variable de duracion total del tratamiento en meses

unificada, integrando la informacidén expresada en meses y en afios.

2.2.5 Recodificacion de variables ordinarias y binarias

2.2.5.1 Recodificacion de escalas ordinales tipo Likert
Las variables ordinales de satisfaccion y valoracion se han transformado en escalas
numéricas ordinales del 1 al 5, donde 1, representa la valoracion mas negativa posible y

5 la mas positiva.

Y las respuestas correspondientes a “No sabe/No contesta”, han sido tratadas como

valores ausentes para evitar sesgos en los analisis posteriores.

Por tanto, esta transformacion ha servido para mantener el orden natural de las respuestas
categoricas, mejorar la interpretabilidad, y facilitar el cdlculo de medias, correlaciones
y la aplicaciéon de modelos predictivos, garantizando la consistencia estructural del

conjunto integrado.

2.2.5.2 Recodificacion de variables binarias
Las variables binarias se han transformado a formato numérico mediante codificacion
dicotomica. Las respuestas afirmativas como “Si”, se han codificado como 1, mientras

que las negativas como “No”, en 0. Y, los registros sin respuesta han sido considerados
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como valores ausentes. Esto, permite el uso de estas variables en algoritmos de Machine

Learning que requieren de entrada numérica.

2.2.6 Tratamiento de preguntas con respuesta multiple

Las preguntas de respuesta multiple identificadas son; P10 (como conocié el CAD), P11
(motivos del tratamiento), P12 (personas de apoyo al inicio), P35 (motivos para no
participar en terapias grupales), P56 (razones para no recomendar el servicio de

orientacion laboral) y P62 (motivos percibidos de discriminacion).

En 2023 y 2024, estas variables ya venian desagregadas, cada una con una opcion de
respuesta. En cambio, en 2022 presentaban una codificacion diferente, ya que la opcion

seleccionada por los usuarios en el cuestionario aparecia marcada como “Si”.

Por tanto, el tratamiento aplicado ha sido la recodificacion de las opciones, las cuales,

las seleccionadas por el usuario van a aparecer como 1 y las no seleccionadas como 0.

2.2.7 Imputacion de valores perdidos (Multiple Imputation)

Posteriormente, se ha procedido a la imputacion de valores faltantes. Se trata de una fase
que se ha realizado al final del preprocesamiento para evitar que los valores que se van a
imputar alterasen la distribucion original de las variables, sobre todo, en el andlisis de los

outliers o en la construccion de las variables derivadas.

Antes de la imputacion, el dataset contenia 49.280 valores faltantes, concentrados en
variables condicionales, preguntas de texto libre y variables de servicio no aplicables a

todos los usuarios.

Dada la diferente naturaleza de las variables, se han aplicado dos estrategias de
imputacion. Para las variables categoricas, se ha utilizado la imputaciéon por moda
mientras que para variables numéricas, se ha empleado la técnica de Multiple

Imputation (van Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011).

21



Esta técnica se basa en la estimacion de los valores faltantes mediante la informacion
disponible en el resto de las variables, repitiendo el proceso de forma iterativa hasta

completar el conjunto de datos, concretamente, basada en Random Forest.

Tras el proceso, el conjunto final ha quedado compuesto por 1133 observaciones, 180

variables y 0 valores faltantes, frente a los 49.280 que se tenian anteriormente.

2.2.8 Identificacion final de tipos de variables

Se ha verificado que el dataset ha quedado compuesto por 141 variables numéricas
(indicadores anuales, binarias de respuesta multiple, variables de duracion del
tratamiento, ordinales recodificadas a numéricas y variables derivadas) y 39 categoricas
(sociodemograficas, texto libre, y preguntas abiertas) como SEXO, EDAD, ESTUDIOS
o SITUACION.

La verificacion ha confirmado la ausencia de valores faltantes y la correcta clasificacion
de las variables. Aunque, dado que atin hay variables categoricas y algunos algoritmos de
Machine Learning requieren de variables numéricas, serd necesario aplicar técnicas de

codificacion adicionales.

2.2.9 Construccion del dataset analitico final

Finalmente, tras integrar, limpiar, transformar, recodificar e imputar los datos, el dataset
final quedd6 compuesto por 1.133 observaciones y 180 variables con distribucion
equilibrada por afio (372 en 2022, 379 en 2023 y 382 en 2024), sin valores faltantes ni

registros duplicados.

Este dataset se ha guardado en formato CSV y posee la base analitica definitiva del trabajo

para el desarrollo de modelos supervisados y las técnicas de interpretabilidad.
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2.3 Construccion de variables objetivo

2.3.1 Fundamentacion tedrica de la variable objetivo
La construccion de la variable objetivo es uno de los pasos metodologicos mas
importantes, dado que estamos definiendo la variable que sera modelizada mediante

técnicas estadisticas y de machine Learning.

Se ha elegido la variable “Satisfaccion general con el servicio del CAD” (P13) como
indicador principal, dado que, recoge la valoracion global de los encuestados sobre el

servicio recibido, la percepcion del centro y la atencidon recibida.

La eleccion de esta variable se basa en distintos motivos metodologicos. En primer lugar,
se trata de una pregunta relacionada directamente con el objetivo de este estudio, ya que
se orienta a identificar los factores asociados a una mejor percepcion de los programas
del centro. En segundo lugar, el conjunto integrado presenta una elevada calidad del dato
y una distribucion mas equilibrada que otras variables candidatas a variable objetivo del
cuestionario como la “Recomendacion del CAD” (P63). Y finalmente, dada su naturaleza,
vamos a poder recodificarla para poder realizar diferentes estrategias de modelizacion

que necesitan de una adaptacion de la naturaleza del tipo de variable.

Desde una perspectiva analitica, la satisfaccion general es un indicador muy relevante en
la evaluacion de servicios sociosanitarios, ya que existen diversos estudios que asocian la
buena adherencia al servicio y la confianza en el centro con mejores resultados clinicos

y mayor estabilidad personal.

2.3.2 Seleccion de la variable objetivo

El analisis descriptivo inicial ha mostrado una clara distribucion concentrada en las
categorias superiores de la escala, aunque mas equilibrada que otras variables

potencialmente usables como variable objetivo.

23



800 -

741
700 -

£00 -

500 -

400 -

337

300 -

200 -

100 1 4

8 I
0| e—— . . .
30 40 50

20

Frecuencia

Valor de respuesta

Imagen 3. Distribucion de frecuencias de la variable objetivo (P13 - Satisfaccion general con el

servicio del CAD). Fuente: elaboracion propia mediante Python

La gran mayoria de las observaciones se concentra en las categorias 4 y 5, lo que
representan niveles altos en cuanto a la satisfaccion general. Sin embargo, las categorias
bajas e intermedias tienen una presencia un tanto suficiente para poder realizar una

clasificacion mas estable y metodoléogicamente correcta y robusta.

Por este motivo, se ha considerado esta variable como la alternativa mas adecuada para

el analisis principal del estudio.

2.3.3 Recodificacion y construccion de la variable objetivo

La variable objetivo final se ha reconstruido mediante la recodificacion agrupada de la
variable original “Satisfaccion general con el servicio del CAD” (P13). Para mejorar el
equilibrio entre las clases y la estabilidad de los modelos, las categorias han sido

reorganizadas en los siguientes niveles:

- Satisfaccion baja: valores 1,2y 3
- Satisfaccion media: valor 4

- Satisfaccion alta: 5

Esta recodificacion reduce la distribucion asimétrica existente, sobre todo en las
categorias poco frecuentes, manteniendo la interpretacion de las variables y obteniendo

una distribucioén considerablemente mas equilibrada.
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La variable objetivo resultante se ha denominado “target_satisfaccion”, constituyéndose

la variable principal para los modelos predictivos de los siguientes capitulos.

2.3.4 Anadlisis descriptivo de la variable objetivo
La siguiente imagen muestra la distribucion final de la variable objetivo. Muestra un claro
dominio de la satisfaccion alta, seguida de un volumen intermedio de registros de media

satisfaccion y un porcentaje menor todavia el de satisfaccion baja.
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Imagen 4. Distribucion final de la variable objetivo. Fuente: elaboracion propia mediante

Python

2.3.5 Evaluacion del equilibrio de clases

La distribucion final presenta una mayor frecuencia, aunque moderada de la categoria

alta, aunque manteniendo una representacion suficiente de las categorias media y baja.

Desde el punto de vista metodologico, esta distribucion de frecuencias resulta mas
apropiada para modelos de aprendizaje supervisado, ya que reduce el sesgo hacia la

clase mayoritaria y favorece la estabilidad de los modelos.

2.4 Analisis preliminar de relevancia de variables

2.4.1 Seleccion inicial de variables predictoras
Se ha realizado una seleccion preliminar de variables candidatas para la construccion de

los modelos predictivos.
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Para ello, se han excluido las variables identificadoras, las derivadas redundantes de la
variable objetivo y las de texto libre, al no poder incorporarse a los modelos sin un

preprocesamiento adicional.

Adicionalmente, se ha eliminado la variable original (“Satisfaccion general con el CAD”
- P13) que se ha usado para construir la variable objetivo (target_satisfaccion) y el
conjunto final de wvariables predictoras ha quedado compuesto por variables
sociodemograficas, clinicas, calidad asistencial y percepcion del servicio, todo

relacionado con los tratamientos recibidos por cada uno de los usuarios.

2.4.2 Asociacion entre variables categoricas y variable objetivo
Para evaluar la relacion entre las variables categdricas y la objetivo, se ha aplicado el
contraste de Chi-cuadrado de independencia, junto con el estadistico V de Cramér que

muestra el tamano del efecto.

Experiencia de discriminacién en el CAD 121.22 0.0000
SITUACION  Situacion laboral 2294 0.0613 = 0.101
P39 Tratamiento con metadona 10.86 0.0044 = 0.098
P40 Informacion sobre alternativas a metadona  19.47 0.0006 = 0.093
SEXO Sexo 972 0.0078 & 0.093
EDAD Grupo de edad 14.20 05836 & 0.079
P& Tiempo en el fratamiento actual 14.04 0.0807 | 0079
P17 Responsabilidades de cuidado 6.76 0.0341 0.077
Fa Primera vez en tratamiento en un CAD 6.43 0.0392  0.076
ESTUDIOS  Nivel de estudios 8.50 0.5799 | 0.061
P18 Dificultad por responsabilidades de cuidado 3.34 0.5019 | 0038
P38A Motive de no participacion familiar 2.80 0.9464 | 0.035

Imagen 5. Variables categoricas mas asociadas con el nivel de satisfaccion. Fuente:

elaboracion propia mediante Python

Los resultados muestran asociaciones estadisticamente significativas entre diversas

variables y el nivel de satisfaccion. Entre las variables con mayor intensidad, destaca
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principalmente P61, relacionada con la experiencia de discriminacion en el CAD, con el

mayor valor de V de Cramér (0,231).

También, muestran asociaciones relevantes, en menor medida, el tratamiento con la
metadona (P39), la informacion sobre alternativas terapéuticas a la metadona (P40),

sexo, edad, situacion laboral y variables relacionadas con el acceso al servicio.

En general, los tamaiios de efecto medidos por la V de Cramér, son bajos o moderados,
algo habitual en este tipo de estudios sociales y sanitarios con variables tanto de

comportamiento como subjetivas.

2.4.3 Relacion entre variables numeéricas y variable objetivo
Posteriormente, se han analizado las diferencias entre grupos de satisfaccion para las

variables numéricas mediante la técnica de ANOVA.

P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales < 0.0001
F31_1 Fersonal general: trato recibido < 0.0001
P31_4 Personal general: rapidez ante urgencias < 0.0001
P21_2 Agilidad para resolver problemas en recepcion 91.92 =< 0.0001
P63 Recomendacion del CAD 82.88 = 0.0001
P21_1 Trato recibido en recepcion 78.28 =< 0.0001
P25_2 Trabajadorfa social: duracion de consulta 7446 =< 0.0001
P28_2 Enfermero/a: duracion de consulta 71.06 =< 0.0001
P30_2 Terapeuta ocupacional: duracion de consulta 6753 = 0.0001
P33_3 Libertad para elegir ofertas terapéuticas 67.36 = 0.0001
P16 Agilidad en la primera cita 65.21 = 0.0001
F26_3 Psicologo/a: conocimientos v ayuda 64.14 < 0.0001
P26_2 Psicologo/a: duracion de consulta 63.81 < 0.0001
P36 Valoracion de terapia de grupo 63.01 < 0.0001
P59 Opciones terapéuticas suficientes 62.38 < 0.0001

Imagen 6. Variables numéricas mas asociadas con el nivel de satisfaccion. Fuente: elaboracion

propia mediante Python

Los resultados muestran diferencias estadisticamente significativa entre los distintos
niveles de satisfaccion con respecto a aquellas variables relacionadas con la percepcion

de la atencion recibida.
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Destacan, con los mayores valores del estadistico “F”, P31 2 (coordinacion entre
profesionales), P31 1 (trato del personal general), P31 4 (rapidez ante urgencias), P21 2
(agilidad para resolver problemas en recepcion) y P63 (recomendacion del CAD), lo que

indica diferencias muy relevantes entre los distintos niveles de satisfaccion.

Adicionalmente, un boxplot de la variable “tiempo_total meses” segmentado por niveles
de satisfaccidon, muestra como existe una mayor dispersion en el grupo de baja

satisfaccion, ademas de tratamientos con mayor duracion.
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Imagen 7. Tiempo total en tratamiento segun el nivel de satisfaccion. Fuente: elaboracion

propia mediante Python

Estos resultados sugieren que ciertas caracteristicas clinicas o percepciones de los

recursos pueden estar asociadas con diferentes niveles de satisfaccion.

2.4.4 Matriz de correlaciones entre variables numéricas
Para identificar las posibles relaciones lineales entre las variables numéricas y la objetivo,

se ha realizado un analisis de correlaciones mediante el coeficiente de Pearson.
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Dado el elevado nimero de variables, se han representado Unicamente aquellas que

mostraban una mayor asociacién con la variable objetivo.

Satisfaccion alta 1.00
- 0.75
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Imagen 8. Matriz de correlaciones entre la satisfaccion y las variables numéricas mas

relacionadas. Fuente: elaboracion propia mediante Python

Los resultados muestran correlaciones moderadas y positivas entre la satisfaccion y

diversas variables relacionadas con la calidad percibida del servicio.

Destacan el trato del personal general (p = 0,37), la coordinacion entre profesionales (p =
0,36), la agilidad para resolver problemas en recepcion (p = 0,34), la rapidez de respuesta

ante situaciones urgentes (p = 0,33) y el trato recibido en recepcion (p = 0,31).

También, se puede observar correlaciones relativamente fuertes entre algunas de estas

variables.

Por ejemplo, la relacién entre la agilidad para resolver problemas en recepcion y el trato

recibido en la recepcion alcanza un valor de 0,69, mientras que la correlacion entre el
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trato recibido por el personal general y la coordinacion entre profesionales alcanza un
valor de 0,63. Dichos resultados sugieren que estas dimensiones de la calidad asistencial

del servicio tienden a estar relacionadas entre si.

En conjunto, las correlaciones son moderadas, indicando que la satisfaccion no depende
unicamente de un solo factor aislado, sino de la combinacion multiples factores

relacionados con la atencidon recibida.

2.4.5 Seleccion preliminar de variables relevantes

Finalmente, se ha realizado una seleccion preliminar de las variables potencialmente

mas relevantes segun los resultados del analisis de asociacion, ANOVA y correlaciones.

Experiencia de discriminacion en el CAD P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales
SITUACION  Situacion laboral P31_1 Personal general: trato recibido
P39 Tratamiento con metadena P31 4 Personal general: rapidez ante urgencias
P40 Informacion sobre alternativas a metadona ~ p21_2 Agilidad para resolver problemas en recepcion
SEXO Sexo P63 Recomendacion del CAD
EDAD Grupo de edad P21_1 Trato recibido en recepcion
F6 Tiempo en el ratamiento actual P25_2  Trabajadorfa social: duracion de consulta
P17 Responsabilidades de cuidado P28 2 Enfermero/a: duracion de consulta
] Primera vez en tratamiento en un CAD P30_2  Terapeuta ocupacional: duracién de consula
ESTUDIOS  Nivel de estudios F33_3 Libertad para elegir ofertas terapéuticas

Imagen 9. Variables con mayor relevancia con respecto a la variable objetivo (categoricas y

numeéricas, respectivamente). Fuente: elaboracion propia mediante Python

Entre ellas, las relacionadas con la percepcion de la atencion recibida, la coordinacion
entre los profesionales, el trato del personal, la rapidez de respuesta, la recomendacion

del CAD y aspectos subjetivos como la percepcion de discriminacion en el centro.

Por tanto, este andlisis preliminar ha permitido identificar un conjunto sélido de variables
candidatas para el capitulo de modelizacion y una pequena evaluacion de su importancia

relativa.
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CAPITULO II: MODELOS PREDICTIVOS SUPERVISADOS

3.1 Planteamiento del problema

3.1.1 Definicion de la variable objetivo
En este capitulo, se plantea un problema de clasificacion supervisado, orientado a
predecir el nivel de satisfaccion general de las personas encuestadas en los programas de

tratamientos de adicciones.

La variable objetivo es “Satisfaccion general con el servicio del CAD”, que recoge la
valoracion global de todos los servicios del centro. A partir de ella, se ha construido una

clasificacion agrupada de la satisfaccion en tres niveles: baja, media y alta satisfaccion.

La baja satisfaccion agrupa a aquellos usuarios cuya respuesta fue entre los valores 1y 3,
la media corresponde al valor 4 y la alta satisfaccion recoge el valor méximo, que es el 5.
Esta agrupacion conserva la naturaleza de la variable, al mismo tiempo que retne las

categorias mas minoritarias y facilita la aplicacion de los modelos de clasificacion.

La distribucion final muestra una asimetria hacia las categorias mas altas, siendo la
categoria baja la menos predominante. Pese al desbalanceo, esta formulacion resulta mas
adecuada para la modelizacion que otras formulaciones binarias exploradas (por ejemplo,

agrupar 1-3 como “Insatisfecho” y 4-5 como “Satisfecho”).

3.1.2 Preparacion de datos para modelizacion

Una vez definida la variable objetivo, se ha procedido a la verificacion del dataset
construido anteriormente con respecto al conjunto de variables predictoras que va a ser
utilizado para el entrenamiento de los modelos supervisados. En €1, ya no se encuentran
variables identificativas, de campos de texto libre, variables no disponibles o comparables

entre anos, o derivadas redundantes.

Posterior a la verificacién, se han transformado las variables categdricas mediante

técnicas de codificacion one-hot encoding, lo que permite obtener un conjunto de
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variables completamente numéricas aptas para los algoritmos de Machine Learning

previstos a utilizar.

Finalmente, el conjunto de datos se ha dividido en entrenamiento y prueba (80% - 20%),
aplicando estratificacién sobre la variable objetivo para mantener la distribucion original

de las categorias en ambos subconjuntos.

3.1.3 Tratamiento del desbalanceo de clases

La variable objetivo sigue presentando una distribuciéon moderadamente desequilibrada
entre las distintas clases, sobre todo, por el menor nimero de registros de pacientes con
baja satisfaccion, lo que puede afectar negativamente a los modelos, favoreciendo la

prediccion de clases mayoritarias.

Para corregirlo, se ha aplicado la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) sobre el subconjunto de entrenamiento, que genera nuevas observaciones de
las clases minoritarias mediante la interpolacion de registros similares, permitiendo
equilibrar la distribucion sin necesidad de replicar las observaciones originales

directamente.
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Imagen 10. Distribucion de clases antes y después de aplicar SMOTE sobre el subconjunto de
entrenamiento (train set). Fuente: elaboracion propia mediante Python
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Tras aplicar SMOTE, el subconjunto de entrenamiento ha pasado a tener una distribucion
completamente equilibrada y balanceada entre las 3 categorias disponibles; baja, media y

alta satisfaccion.

3.2 Modelos predictivos base
3.2.1 Regresion logistica multinomial
3.2.1.1 Entrenamiento del modelo

En primer lugar, se ha desarrollado un modelo de regresion logistica multinomial como

primera aproximacion al problema de clasificacion categorica planteado.

Se trata de uno de los modelos supervisados mas usados en problemas de clasificacion

por su simplicidad, su interpretabilidad, y su capacidad de estimacion de probabilidades.

El modelo ha sido entrenado utilizando el subconjunto de entrenamiento balanceado
mediante SMOTE, para reducir el desbalanceo existente y asi, mejorar la capacidad

predictiva sobre las clases minoritarias.

3.2.1.2 Evaluacion del rendimiento
La evaluacion sobre el subconjunto de test muestra un Accuracy del 65,64% y un F1-
score de 0,6557, lo que refleja un rendimiento bastante correcto para un problema de

clasificacion multiclase con un elevado desbalanceo.
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Imagen 11. Matriz de confusion del modelo de regresion logistica multinomial. Fuente:
elaboracion propia mediante Python
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La matriz de confusién muestra que el modelo posee una elevada capacidad de
clasificacion para la alta satisfaccion, mientras que las categorias baja y media presentan

una mayor dificultad de separacion.

Por otro lado, pese al nimero reducido de observaciones de baja satisfaccion, el modelo

ha conseguido identificar correctamente 4 de 11 casos, algo especialmente relevante.

3.2.1.3 Interpretacion de resultados

Posteriormente, se han analizado las variables con mayor peso mediante el analisis de los

coeficientes absolutos de la regresion logistica. Entre ellas podemos observar:

. e Importancia

P26_3 Psicologo/a: conocimientos y ayuda

P32_7 Suficiencia de otro personal sanitario

P23 2 Médico/a: duracién de consulta

P34 Participacion en terapia de grupo

P19_2 Comodidad de las instalaciones

P39A Tratamiento actual con metadona

P16 Agilidad en la primera cita 0.7395
P32_6 Suficiencia de personal administrativo 0.7289
P63 Recomendacién del CAD 0.6994
P14 Facilidad/dificultad de acceso al CAD 0.6409
P61_No, nunca P81_No, nunca 0.6271
P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales = 0.6144
P23 4 Médico/a: respeto a la opinion 0.6036
P31_1 Personal general: trato recibido 0.5900
P26_1 Psicologo/a: tiempo hasta la cita 0.56807

Imagen 12. Variables con mayor importancia del modelo de Regresion Logistica. Fuente:
elaboracion propia mediante Python

Destacan diferentes indicadores de calidad de la asistencia, la atenciéon de los

profesionales, la percepcion subjetiva del tratamiento y la experiencia general del usuario.
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3.2.2 Arboles de decision

3.2.2.1 Entrenamiento del modelo

A continuacioén, se ha desarrollado un arbol de decision, una técnica de aprendizaje
supervisado muy usada en problemas de clasificacion por su capacidad de identificar

relaciones no lineales junto con interacciones complejas entre las variables predictoras.

3.2.2.2 Evaluacion del rendimiento
El arbol de decision ha obtenido un Accuracy del 63,44% y un Fl-score de 0,6424 sobre

el test. Aunque el rendimiento es ligeramente inferior a la regresion logistica, el modelo

mantiene una capacidad de clasificacion razonable.
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Imagen 13. Matriz de confusion del modelo de arbol de decision. Fuente: elaboracion propia
mediante Python

La matriz de confusion presenta una mayor dificultad de clasificacion precisa, no tanto
en los pacientes con alta satisfaccion, pero sobre todo en los pacientes con baja

satisfaccion, debido a la muestra muy reducida de estos pacientes.

3.2.2.3 Visualizacion e interpretacion del darbol

La representacion grafica de los primeros niveles del arbol permite identificar

visualmente las principales reglas de decision generadas por el modelo.
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Imagen 14. Niveles del arbol de decision e interpretacion de reglas principales. Fuente:
elaboracion propia mediante Python

samples 25 samples 24 ) samples = 280 sam =584 samples = 173
valua= [3. 246, 2] value = [1, 17, 6] value = [14, 209, 57]| |value = [135 107, 342] |value = [102, 1, 70]
class = Baja. class = Baja class = Baja class = Medla class = Alta

Las primeras divisiones se asocian a variables relacionadas con la coordinacion entre los
profesionales, situaciones discriminatorias, la calidad de atencion recibida y la rapidez de

resolucion de problemas en situaciones urgentes.

3.2.3 Comparacion preliminar de los modelos base
Finalmente, la comparacion entre ambos modelos base desarrollados muestra un
rendimiento superior de la regresion logistica respecto al arbol de decision, tanto en el

Accuracy como en el F1-score.

Modelo Accuracy F1-score

Regresion logistica 0.6564 0.6557

Arbol de decision 0.6344 0.6424

Imagen 15. Comparacion del rendimiento de los modelos predictivos base. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Ambos modelos presentan una capacidad predictiva razonable como primera
aproximacion, aunque se siguen visualizando esas dificultades en la clasificacion de las
categorias minoritarias, lo que justifica la necesidad de utilizar modelos mas avanzados,

ademas de técnicas de optimizacion y validacion.
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3.3 Modelos avanzados de Machine Learning
3.3.1 Random Forest

3.3.1.1 Entrenamiento del modelo

Para mejorar la capacidad predictiva de los modelos base, se ha realizado el estudio de
un modelo Random Forest (Pedregosa et al., 2011), que se basa en un conjunto de
arboles de decision entrenados de manera conjunta utilizando técnicas de bagging, junto

con una seleccion aleatoria de variables.

Este modelo ha sido configurado con 300 arboles de decision, con restricciones de
profundidad méxima y nimero minimo de observaciones por nodo para reducir el
overfitting, combinando el ajuste de balance de clases “class weight = balanced”, con

el subconjunto equilibrado mediante SMOTE.

3.3.1.2 Evaluacion del modelo

Este modelo ha obtenido un Accuracy del 69,6% y un F1-score de 0,689, mejorando los

resultados obtenidos de los modelos base.
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Imagen 16. Matriz de confusion del modelo Random Forest. Fuente: elaboracion propia
mediante Python

La matriz de confusibn muestra una elevada capacidad para identificar la alta
satisfaccion, y un comportamiento ligeramente mejorado en la clasificacion de los grupos

de satisfaccion media y baja, a pesar del desbalanceo existente.
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3.3.1.3 Importancia de variables

El andlisis de importancia de variables del Random Forest muestra que las variables
relacionadas con la coordinacion de los profesionales del centro, la rapidez de atencion y
la percepcion de los recursos del centro son aquellas que presentan una mayor importancia
y contribucién al modelo predictivo.

e o s |

P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales
P59 Opciones terapéuticas suficientes

P61_No, nunca P&1_No, nunca

P16 Agilidad en la primera cita

P31_4 Personal general: rapidez ante urgencias

P25_1 Trabajadorfa social: tiempo hasta la cita

P31_1 Personal general: trato recibido 0.0257
P26_1 Psicologo/a: tiempo hasta la cita 0.0255
P21_2 Agilidad para resolver problemas en recepcion 0.0251
P26_3 Psicologo/a: conocimientos y ayuda 0.0248
P44 Valoracién de piso de apoyo al tratamiento 0.0247
P25_1 Enfermero/a: tiempo hasta la cita 0.0236
P2g_2 Enfermero/a: duracién de consulta 0.0213
P36 Valoracién de terapia de grupo 0.0183
P21_1 Trato recibido en recepcion 0.0165

Imagen 17. Variables mas importantes en el modelo Random Forest. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Resulta especialmente relevante la aparicion de la variable de experiencia de

discriminacion en el CAD, como una de las mas importantes.

En concreto, corresponde a la categoria en la que los pacientes indican no haber sufrido
discriminacion, lo que sugiere una asociacion positiva entre la ausencia de alguna

vivencia discriminatoria y mayores niveles de satisfaccion.

3.3.2 XGBoost

3.3.2.1 Entrenamiento del modelo

El modelo XGBoost, entrena multiples arboles de decision de manera iterativa
corrigiendo los errores de los anteriores, configurado con 300 estimadores, profundidad

maxima moderada y mecanismos para regularizar y garantizar la estabilidad predictiva.
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3.3.2.2 Evaluacion del modelo

Este modelo ha sido el que ha obtenido el mejor rendimiento global, alcanzando un

Accuracy del 70,04% y un F1-score de 0,687.

La matriz de confusién muestra una mejora clara en la identificacion de la alta

satisfaccion, manteniendo un comportamiento similar en las categorias minoritarias.
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Imagen 18. Matriz de confusion del modelo XGBoost. Fuente: elaboracion propia mediante

3.3.2.3 Importancia de variables

Python

El andlisis de importancia de variables del XGBoost muestra resultados bastantes

consistentes con el del Random Forest. Entre todas ellas destacan:

e o s |

P39

P31 2
P61_No, nunca
P31_1

P26 3

P30_3

P25 1

P23 3

P62_3

P26_1

Imagen 19. Variables mds importantes en el modelo XGBoost. Fuente: elaboracion propia

Opciones terapéuticas suficientes
Personal general: coordinacion entre profesionales

P51_No, nunca

Personal general: trato recibido 0.0250
Psicologo/a: conocimientos y ayuda 0.0221
Terapeuta ocupacional: conocimientos y ayuda 0.0198
Trabajadorfa social: tiempo hasta la cita 0.0191
Médico/a: conocimientos y ayuda 0.0175
Discriminacion por idioma 0.0148
Psicologo/a: tiempo hasta la cita 0.0144

mediante Python
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La variable de experiencias discriminatorias gana en importancia en este modelo respecto
al Random Forest, aumentando casiun 1,5%, un aumento resefiable en un contexto donde

el peso explicativo se encuentra bastante repartido.

3.3.3 Redes Neuronales (MLP)

3.3.3.1 Arquitectura y entrenamiento

Finalmente, se ha desarrollado una red neuronal multicapa (MLP), con dos capas

ocultas, entrenadas mediante algoritmo Adam y funcién de activacidon ReLU.

El objetivo es evaluar la capacidad predictiva de una arquitectura neuronal para

capturar relaciones complejas y no lineales en el conjunto de datos.

3.3.3.2 Evaluacion del modelo

Sobre el test, el MLP ha obtenido un Accuracy del 58,6% y un Fl-score de 0,605,

reflejando un rendimiento bastante inferior al de los modelos basados en arboles.
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Imagen 20. Matriz de confusion del modelo de Redes Neuronales (MLP). Fuente: elaboracion
propia mediante Python

La matriz de confusién muestra una menor capacidad de generalizacion, especialmente
en la alta satisfaccion, que se reduce incluso a menos de 100, los pacientes de esa categoria

identificados correctamente.
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Se trata de un resultado coherente, ya que las redes neuronales requieren de grandes
conjuntos de datos y estructuras mas complejas para superar a los modelos basados en

arboles.

3.3.4 Comparacion global de los modelos

Los resultados muestran que el XGBoost ha obtenido el mejor rendimiento, seguido de
cerca por el Random Forest. Ambos modelos superan claramente a la red neuronal y a los

modelos base.

Modelo Accuracy F1-score

Random Forest 0.6960 0.6892
XGBoost 0.7004 0.6873

MLP 0.5859 0.6055

Imagen 21. Comparacion de las métricas entre los modelos avanzados. Fuente. elaboracion
propia mediante Python

En general, los modelos basados en arboles muestran un mayor rendimiento y una mayor
capacidad para poder capturar relaciones complejas y una mayor estabilidad frente al

desbalance de clases.

3.4 Optimizacion y validacion de modelos
3.4.1 Validacion cruzada mediante Cross-Validation

3.4.1.1 Configuracion de validacion cruzada
Para evaluar la estabilidad y la capacidad de prediccion de los modelos, se ha aplicado

una estrategia de validacion cruzada estratificada mediante “StratifiedkFold”.

La validacion se ha configurado con 5 particiones (n_splits = 5) y aplicando un
componente aleatorio mediante “random_state = 42”, siendo evaluadas mediante F1-

score ponderado (“f1-weighted”), para compensar el desbalanceo entre clases.

3.4.1.2 Evaluacion de estabilidad de los modelos

Esta estrategia se ha aplicado sobre los principales modelos del estudio:
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> Regresion Logistica
> Arbol de decision
» Random Forest

» XGBoost

Los resultados muestran una elevada estabilidad general, especialmente en aquellos
basados en arboles ensamblados. De todos ellos, el XGBoost fue el que obtuvo el mejor

rendimiento, con un F1-score medio de 0,88, seguido del Random Forest (0,862).

Por otro lado, la regresion logistica también mostré un comportamiento estable y solido,
mientras que el arbol de decision fue el mas limitado, con mayor variabilidad entre

particiones (F1-score medio = 0,713, Desviacion Estandar = 0,022).

3.4.1.3 Comparacion de resultados de validacion

La comparacion final de la validacion cruzada confirma que los modelos ensemble

presentan un rendimiento superior respecto a los modelos base tradicionales.

Modelo Media F1 Desv. Est. F1
XGBoost 0.880000 0.008000
Random Forest 0.862100 0.011900
Regresion logistica 0.829600 0.013500

Arbol decisién 0.713800 0.022100

Imagen 22. Comparacion de modelos mediante validacion cruzada. Fuente: elaboracion propia
mediante Python

3.4.2 Optimizacion de hiperparametros mediante Grid Search
3.4.2.1 Optimizacion de Random Forest

A continuacion, se ha optimizado el Random Forest mediante Grid Search y validacion

cruzada estratificada de cinco particiones, para mejorar su rendimiento predictivo.

Para ello, se han evaluado distintas combinaciones de hiperparametros, y la mejor fue

la siguiente:
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» Numero de arboles (“n_estimators”) = 500
» Profundidad maxima (“max_depth”) =20
» Minimo de registros para dividir un nodo (“min_samples split”) = 2

» Minimo de registros permitidos en una hoja (“min_samples leaf”) =1

El Random Forest optimizado ha obtenido un F1-score medio en la validacion cruzada
de 0,879 sobre el entrenamiento. Posteriormente, sobre el conjunto de test obtuvo un
Accuracy de 0,714 y un Fl-score de 0,700, mejorando ligeramente el modelo sin

optimizar.
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Imagen 23. Matriz de confusion del modelo Random Forest optimizado. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

La matriz de confusion indica una mejora en la clasificacion de la satisfaccion alta,
manteniendo una capacidad predictiva moderada para identificar las categorias media y

baja.

3.4.2.2 Optimizacion de XGBoost

Se ha optimizado también el XGBoost y entre todas las combinaciones de

hiperparametros, la que obtuvo un mejor resultado fue:

> Numero de arboles = 300
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» Profundidad maxima =7
» Tasa de aprendizaje (“learning rate”) = 0,05

» Porcentaje de registros por iteracion (“subsample”) = 0,8

El XGBoost optimizado ha obtenido un F1-score medio en validacion cruzada de 0,882,

lo que representa el valor mas elevado entre todos los modelos.

Posteriormente, sobre el test, el modelo optimizado obtuvo un Accuracy de 0,700 y un

F1-score ponderado de 0,689, ligeramente inferior al de Random Forest optimizado.

3.4.2.3 Comparacion del antes y después de la optimizacion

Finalmente, se va a comparar el rendimiento de los modelos antes y después de la

optimizacion de los hiperparametros.

Modelo F1-score
RF original 0.6892
RF optimizado 0.7001
XGE original 0.6873

XGB optimizado 0.6886

Imagen 24. Comparacion del Fl-score antes y después de la optimizacion. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Los resultados indican una mejora moderada tras la optimizacion, especialmente en el
Random Forest, cuyo F1-score aument6 de 0,689 a 0,700. En el XGBoost, la mejora fue

algo menor, sugiriendo que la configuracion inicial ya era cercana a la 6ptima.

3.4.3 Comparativa de métricas de evaluacion

3.4.3.1 Comparacion global de métricas

Para poder realizar una comprobacion del rendimiento de los modelos, se ha construido

un grafico del F1-score sobre el conjunto de test.
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XGBoost
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Fl-score

Imagen 25. Comparacion global del rendimiento predictivo de los modelos evaluados mediante
Fl-score. Fuente: elaboracion propia mediante Python

Los resultados muestran que los modelos ensamblados obtuvieron mejores rendimientos
globales. En concreto, el Random Forest optimizado consigui6 el mejor F1-score con un
valor de 0,7001 y un Accuracy de 71,36%, mientras que el XGBoost obtuvo un resultado

similar (F1-score = 0,6886 y Accuracy = 70,04%).

3.4.3.2 Anadlisis comparativo del rendimiento
A partir de los resultados, podemos observar que los algoritmos mas complejos y basados
en ensamblado de arboles, presentan una mayor capacidad predictiva para clasificar los

distintos niveles de satisfaccion.

La regresion logistica ha presentado mayores limitaciones para capturar relaciones no
lineales entre las variables predictivas (Hosmer et al., 2013), aunque con un rendimiento

aceptable.

Por otro lado, el modelo de arbol de decision muestra un rendimiento moderadamente
inferior, por su mayor sensibilidad al sobreajuste (Quinlan, 1986; Loh, 2011) y una menor

capacidad de generalizacion.
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Finalmente, el modelo de Redes Neuronales (MLP) ha presentado el peor rendimiento
de todos (Rumelhart et al., 1986; Goodfellow et al., 2016; Shickel et al., 2018), lo que
confirma que esta arquitectura no es la mas adecuada para un conjunto de datos pequefio

y con predominio de variables categoricas (LeCun et al., 2015).

3.4.3.3 Seleccion preliminar del mejor modelo
Considerando las métricas de evaluacion, la validacion cruzada, la capacidad predictiva
y la estabilidad, se han seleccionado el Random Forest y el XGBoost, ambos optimizados,

para la fase final de analisis e interpretacion avanzada.

Sin embargo, el modelo de Random Forest optimizado ha sido, de los dos elegidos, el

modelo principal al presentar el mejor rendimiento final sobre el conjunto de test.

3.4.3.4 Comparacion mediante curvas ROC-AUC
Para complementar el analisis, se ha calculado también el ROC-AUC, que se trata de una
métrica capaz de evaluar la capacidad de discriminacion de cada modelo (Fawcett,

2006) para diferenciar entre los distintos niveles de satisfaccion.

Regresion logistica _ 0.5398
0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80
ROC-AUC

Imagen 26. Comparacion global de los modelos predictivos mediante ROC-AUC. Fuente:
elaboracion propia mediante Python

Los resultados de los valores ROC-AUC, confirman que los modelos basados en

ensamblado contintan siendo los que presentan mejores rendimientos predictivos.
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El XGBoost optimizado ha alcanzado el valor méas elevado, con un ROC-AUC de 0,772,
seguido muy de cerca por su modelo original (0,770), y del Random Forest optimizado

(0,769) y del Random Forest original (0,768).

Por el contrario, los modelos base, presentan una menor capacidad discriminativa. La
regresion logistica ha obtenido el valor mas bajo (ROC-AUC = 0,540), mientras que el

arbol de decision y la red neuronal han alcanzado valores intermedios de 0,700 y 0,682.

Ademas, se ha representado las curvas ROC de los dos mejores modelos optimizados,
tanto el Random Forest como el XGBoost. Mencionar que, al tener una variable objetivo
con 3 categorias, se ha utilizado un micro-average, para resumir el comportamiento global

de todo el modelo con respecto a todas las clases.

1.0 e

0.6 /’

0.4

True Positive Rate

| =—— Random Forest optimizado - AUC = 0.881
I e XGBoost optimizado - AUC = 0.879
l‘ ol —-=-- Clasificador aleatorio

0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Imagen 27. Curvas ROC de los modelos Random Forest y XGBoost optimizados. Fuente
elaboracion propia mediante Python

La grafica muestra unas curvas ROC bastante similares, situadas por encima de la
diagonal, lo que confirma la elevada capacidad discriminativa de ambos algoritmos para

diferenciar entre los distintos niveles de satisfaccion.

Por tanto, las diferencias entre los cuatro mejores modelos son insignificantes, sugiriendo

que todos ellos presentan un rendimiento discriminatorio muy similar.
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3.4.4 Seleccion del modelo final
Finalmente, tras comparar los distintos modelos desarrollados, se ha procedido a
seleccionar el modelo final para las fases posteriores de andlisis avanzado e

interpretacion.

Los resultados han mostrado que los modelos basados en ensamblados de arboles han
obtenido un rendimiento superior. En concreto, el modelo de Random Forest optimizado
ha alcanzado el mejor resultado global sobre el test, con un Accuracy de 71,36% y un F1-

score de 0,7001.

Aunque, el XGBoost optimizado ha obtenido el mayor ROC-AUC (0,772) (Chen &
Guestrin, 2016; Friedman, 2001), la diferencia respecto al de Random Forest optimizado
(0,769) es practicamente insignificante. Por ello, se va a seleccionar finalmente el modelo
optimizado de Random Forest como el principal del estudio, por su mejor rendimiento

sobre el test.

Asimismo, se ha querido mantener el XGBoost optimizado como modelo de referencia

para las fases de interpretacion mas avanzada, por su robustez.

3.5 Interpretabilidad y explicacion de resultados
3.5.1 Importancia de variables

3.5.1.1 Importancia de variables en Random Forest Optimizado
En este apartado, se identifica los factores con mayor relevancia e influencia sobre la
satisfaccion general, analizando la importancia de las variables en el modelo de Random

Forest optimizado.
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e e |
P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales

P59 Opciones terapéuticas suficientes

P61_No, nunca  No haber sufrido discriminacion en el CAD

P26_1 Psicologora: tiempo hasta la cita 0.0239
P31_4 Personal general: rapidez ante urgencias 0.0239
P16 Agilidad en la primera cita 0.0237
P25_1 Trabajador/a social: tiempo hasta la cita 0.0236
P31_1 Personal general: trato recibido 0.0228
P21_2 Agilidad para resolver problemas en recepcion 0.0217
P44 Valoracion de piso de apoyo al tratamiento 0.0213
P28_1 Enfermero/a: tiempo hasta la cita 0.0212
P26_3 Psicologo/a: conocimientos y ayuda 0.0203

Imagen 28. Variables mds relevantes del modelo RF Optimizado. Fuente: elaboracion propia
mediante Python

Entre las mas importantes destacan la coordinacion entre profesionales, la percepcion
de disponer de alternativas terapéuticas diferentes durante el tratamiento y
principalmente, la ausencia de experiencias de discriminacion, junto con diversos

aspectos relacionados con los profesionales del centro.

3.5.1.2 Importancia de variables en XGBoost Optimizado
Posteriormente, se ha procedido a analizar la importancia de las variables del XGBoost

optimizado. Los resultados obtenidos son muy consistentes con los del RF optimizado:
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Opciones terapéuticas suficientes 0.0664

0.0462

No haber sufride discriminacién en el CAD

Personal general: coordinacion entre profesionales 0.0453

Personal general: trato recibido 0.0277

0.0225

Terapeuta ocupacional: conocimientos y ayuda

0.0208

Psicalego/a: conecimientos y ayuda

Trabajador/a social: tiempo hasta la cita 0.0140

Médico/a: conocimientos y ayuda 0.0138

valoracién de piso de apoyo al tratamiento 0.0134

Psicélogofa: tiempo hasta la cita 0.0134

Enfermerofa: tiempo hasta la cita 0.0128

Médico/a: respeto a la opinién 0.0124

0.0119

Personal general: rapidez ante urgencias

0.0115

Motivo CAD: otro

0.0108

Libertad para elegir ofertas terapéuticas

o
o
=)
=)
o
=
o
o
5]
o
=
w

! i | !
0.04 0.05 0.06 0.07
Importancia

Imagen 29. Variables mas relevantes del modelo XGBoost optimizado. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

La variable con mayor relevancia ha sido la percepcion de disponer de alternativas
terapéuticas suficientes, seguida de la ausencia de experiencias discriminatorias en el

CAD y la coordinacion entre los profesionales.

3.5.1.3 Ranking combinado Random Forest y XGBoost

Finalmente, se ha construido un ranking conjunto de la importancia media de ambos
modelos, para identificar aquellos factores mas consistentes independientemente del

modelo utilizado.

W Impor'ancia XeBoost :.'"'.epdoilahnCia
P39

Opciones terapéuticas suficientes 0.0283 0.0664
P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales  0.0339 0.0453
P61_No, nunca  No haber suffido discriminacion en el CAD 0.0265 0.0462
P31_1 Personal general: trato recibido 0.0228 0.0277 0.0252
P26_3 Psicologofa: conocimientos y ayuda 0.0203 0.0208 0.0205
P25 1 Trabajador/a social: tiempo hasta la cita 0.0236 0.0140 0.0188
P26_1 Psicologo/a: tiempo hasta la cita 0.0238 0.0134 0.0186
P31_4 Personal general: rapidez ante urgencias 0.0239 0.0119 0.0179
P44 Valoracion de piso de apoyo al tratamiento 0.0213 0.0134 0.0174
P16 Agilidad en la primera cita 0.0237 0.0105 0.0171
P28 1 Enfermero/a: tiempo hasta la cita 0.0212 0.0128 0.0170

Imagen 30. Ranking conjunto de variables mas relevantes de ambos modelos. Fuente:
elaboracion propia mediante Python
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Los resultados situan entre las 3 variables mds relevantes, las ya mencionadas en ambos
modelos, junto a otros factores relacionados con los profesionales del centro y la calidad

de la atencion recibida.

Por tanto, estos hallazgos sugieren que la satisfaccion no depende unicamente de las
caracteristicas del tratamiento (McLellan & Hunkeler, 1998; Stallvik et al., 2020; Saloner
et al., 2022), sino de otros factores, y permiten identificar areas de mejora, y que va a

servir de base para el andlisis avanzado mediante técnicas SHAP en el siguiente apartado.

3.5.2 SHAP values

Con el objetivo de mejorar la interpretabilidad del modelo seleccionado, en este caso,
el Random Forest optimizado, se ha aplicado la metodologia SHAP sobre €1, la cual se
trata de una técnica basada en teoria de juegos (Lundberg & Lee, 2017; Molnar, 2022),
permitiendo cuantificar la contribucion individual de cada variable en la clasificacion de

los usuarios utilizando el subconjunto de prueba (test set).

3.5.2.1 Importancia global de variables mediante SHAP
En primer lugar, se ha calculado la importancia global de las variables, mediante el valor
absoluto medio de los SHAP values, lo que va a permitir identificar aquellas que generen

un mayor impacto sobre las predicciones.

Las mas relevantes fueron la coordinacion entre profesionales (Lundberg et al., 2020), el
grado de suficiencia de las alternativas terapéuticas, la agilidad de recepcion para resolver
problemas, la rapidez del personal ante urgencias, el trato recibido por el personal general

y la agilidad para la primera cita.

3.5.2.2 Interpretacion direccional de los efectos
Posteriormente, se ha llevado a cabo el analisis del grafico resumen de SHAP, el cual
permite observar no solo la importancia de cada variable, sino también la direccion de la

influencia sobre la probabilidad de pertenecer o no al grupo de alta satisfaccion.
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Imagen 31. SHAP Grdfico Resumen para la clase de alta satisfaccion. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Los resultados muestran que valores elevados en las variables mencionadas, contribuyen
positivamente a la clasificacion de los usuarios dentro del grupo de alta satisfaccion,

mientras que las valoraciones bajas reducen dicha probabilidad.

3.5.2.3 Analisis individual de variables relevantes

Para profundizar en la interpretacion de los factores mas influyentes, se han analizado

diferentes graficos de dependencia SHAP de algunas variables mas relevantes extraidas.

Los gréficos de dependencia (Imégenes 32, 33 y 34) confirman que valoraciones positivas
en suficiencia de opciones terapéuticas, coordinacidon profesional y ausencia de
discriminacion generan contribuciones SHAP positivas, mientras que las negativas

reducen la probabilidad de alta satisfaccion.
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Imagen 32. Influencia de las opciones terapéuticas suficientes. Fuente: elaboracion propia
mediante Python
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Imagen 33. Influencia de la coordinacion entre profesionales. Fuente: elaboracion propia
mediante Python
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Imagen 34. Influencia de experiencias discriminatorias en el CAD. Fuente: elaboracion propia
mediante Python
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3.5.2.4 Explicacion de predicciones
Para finalizar, se ha realizado un grafico “Waterfall’, que permite descomponer

concretamente la prediccion en las contribuciones individuales de cada variable.

Este grafico muestra como determinados factores o variables empujan la prediccion
hacia niveles superiores o inferiores de satisfaccion, ayudando a comprender mejor el

proceso de decision seguido por el modelo.

Personal general: trato recibido L -0.02_ |
Opciones terapéuticas suficientes
Agilidad en la primera cita
Agilidad para resolver problemas en recepcién
Libertad para elegir ofertas terapéuticas L —0.02 |
Suficiencia de trabajadores/as sociales
Suficiencia de enfermeros/as
Trato recibido en recepcién
Personal general: rapidez ante urgencias -0.01
Personal general: coordinacién entre profesionales -0.01
Informacién adecuada y comprensible 0.0
Ha pedido cita con médico/a £0.01]
Enfermero/a: tiempo hasta la cita £0.01
Enfermero/a: duracién de consulta £0.0]]
161 other features £0.01

024 026 028  0.30 0.32
ETAX)]

Imagen 35. Explicacion individual de una prediccion mediante SHAP. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Los resultados confirman de nuevo la relevancia de variables relacionadas con la calidad
percibida de la atencion, la coordinacion profesional, la rapidez de acceso al servicio, y

la valoracion de los recursos terapéuticos del centro.

En conjunto, el analisis SHAP permite validar que los principales factores asociados a la
satisfaccion de los usuarios, estan relacionados con los identificados en apartados
anteriores, proporcionando una interpretacidon mas transparente y consistente con las

predicciones del modelo final.

3.5.3 Reglas de asociacion (A-Rules) y patrones explicativos

Como analisis complementario, se ha realizado el analisis de reglas de asociacién para
identificar un conjunto de combinaciones de factores (Agrawal & Srikant, 1994;

Fournier-Viger et al., 2017) que presenten mayores niveles de satisfaccion.
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Para ello, se han elegido algunas de las variables mas relevantes, transformandolas en
binarias (coordinacion profesional, trato recibido, rapidez ante urgencias, suficiencia de

alternativas terapéuticas y ausencia de experiencias de discriminacion).

Los resultados muestran que las valoraciones positivas son bastantes frecuentes; el 98,1%
califico con una nota elevada el trato recibido, el 97,5% indica que no ha sufrido
discriminaciones en el CAD, el 95,4% valora muy positivamente la coordinacion de los

profesionales del centro y el 90,5% considera suficientes las opciones terapéuticas.

La regla identificada mas relevante asocia la presencia conjunta de todas estas variables

con la pertenencia al grupo mas elevado de satisfaccion.

Coordinacion_profesional_alta, Primera_cita_agil, Rapidez_urgencias_alta, Alta_satisfaccion 0.5472 0.7381 1.1286
Opciones_terapeuticas_suficientes, No_discriminacion, Trato_recibido_alto

Imagen 36. Regla de asociacion identificada mds relevante del analisis. Fuente. elaboracion

propia mediante Python

Esta regla presenta un soporte de 0,5472, indicando que aparece en el 54,7% de los casos
y una confianza de 0,738, por lo que, cuando se cumplen conjuntamente estas
condiciones, la probabilidad de alta satisfaccion es del 73,8%. Finalmente, el lift es de
1,129, indicando una asociacion positiva entre estas condiciones y la elevada

satisfaccion.

3.6 Comparacion interanual de modelos

3.6.1 Entrenamiento independiente por aiio
Para analizar la estabilidad temporal de los modelos, se ha realizado un entrenamiento
independiente para cada afio (2022, 2023 y 2024), aplicando la misma metodologia que

en los modelos globales.

La finalidad es comprobar si la capacidad predictiva se mantiene estable en el tiempo o
si existen diferencias significativas entre afios, lo que podria indicar algiin cambio en los

factores asociados a la satisfaccion.
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Modelo Accuracy Fi-score ROC-AUC

Random Forest 0.747 0.736 0.833

2022 XGBoost 0.709 0.839
2023 Random Forest 0.737 0.731 0.844
2023 XGBoost 0.671 0.664 0.767
2024 Random Forest 0.662 0632 0.710
2024 XGBoost 0.701 0.681 0.701

Imagen 37. Rendimiento predictivo por aiio y por modelo. Fuente: elaboracion propia mediante
Python

Los resultados muestran que ambos algoritmos, especialmente el XGBoost, mantienen
una capacidad predictiva adecuada y estable en los tres afios. No obstante, se pueden

observar diferencias importantes entre afos, sobre todo, en el de Random Forest.

El Random Forest obtiene sus mejores resultados en 2022 y 2023, con Fl-score
superiores al 0,73 y ROC-AUC de 0,833 y 0,844, respectivamente. Sin embargo, en 2024
se produce una caida del Fl-score hasta el valor 0,632 y un ROC-AUC de 0,710,

sugiriendo una mayor dificultad para identificar los patrones de satisfaccion ese afio.

Por otra parte, el XGBoost presenta un comportamiento bastante mas estable con
respecto al Fl-score, aunque con una pequeiia disminucion progresiva del ROC-AUC,
pasando de 0,839 en 2022 a 0,701 en 2024. En conjunto, ambos modelos mantienen una
capacidad predictiva adecuada, aunque con cierta pérdida de capacidad discriminativa

en el ultimo afo.

3.6.2 Evolucion temporal del rendimiento

La siguiente imagen representa la evolucion temporal del F1-score de ambos algoritmos.
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Imagen 38. Comparacion interanual del Fl-score de los modelos Random Forest y XGBoost.
Fuente: elaboracion propia mediante Python

En lineas generales, puede observarse que el modelo de Random Forest presenta mejores
resultados que el de XGBoost durante los afios 2022 y 2023. Sin embargo, en 2024 se
produce la caida de la capacidad predictiva del Random Forest mencionada
anteriormente, lo que provoca que el XGBoost sea el modelo con mejor rendimiento en

ese ano.

Adicionalmente, se ha representado la evolucion temporal del ROC-AUC, para

visualizar mas facilmente la capacidad discriminativa de los modelos.

0.90
0.839 0.844
0.85 -
.:
0.833
8
= 0.80
<
3 075
< 0.710
0.70
0.65
2022 2023 2024
Ao
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Imagen 39. Comparacion interanual del ROC-AUC de los modelos Random Forest y XGBoost.
Fuente: elaboracion propia mediante Python
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La evolucion del ROC-AUC muestra mejor capacidad discriminativa en 2022 y 2023,
especialmente del modelo de Random Forest en 2023, con un valor de 0,844. No obstante,
se puede observar una caida en 2024 en ambos algoritmos, situdndose el Random Forest

y el XGBoost en valores de 0,710 y 0,701, respectivamente.

Esta caida o cambio de comportamiento se puede explicar por algiin posible cambio en
el perfil de los usuarios o por la relevancia de la que disponen determinados factores

predictivos a lo largo del tiempo y que cambia notablemente en el ultimo afo analizado.

3.6.3 Estabilidad de variables explicativas

El analisis de estabilidad de las variables identifica factores que aparecen de forma

recurrente entre los mas relevantes de cada modelo independientemente del afio.

En el caso del Random Forest, las variables comunes que se han identificado en los tres

anos han sido:

R e

1 P31_1 Personal general: trato recibido
2 P31_2 Personal general: coordinacién entre profesionales
3 P31_4 Personal general: rapidez ante urgencias

Imagen 40. Variables comunes entre 2022, 2023 y 2024 en Random Forest. Fuente: elaboracion
propia mediante Python

Por otra parte, el XGBoost ha identificado solamente una variable como comun durante

los tres afios:

e o

1 P31_1 Personal general: trato recibido

Imagen 41. Variables comunes entre 2023 y 2024 en XGBoost. Fuente: elaboracion propia
mediante Python
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Estos resultados indican que la percepcion subjetiva del trato recibido por el personal
general constituye un determinante fundamental de la satisfaccion independientemente

del afo considerado y del modelo utilizado.

Asimismo, la coordinaciéon entre profesionales y la capacidad de respuesta ante
situaciones urgentes aparecen también como elementos de influencia constante sobre la

satisfaccion.

Destacar, especialmente entre estas variables, la presencia de variables relacionadas con
el trato recibido, la coordinacion entre profesionales y la capacidad de respuesta del
servicio en situaciones urgentes, lo que las constituye en elementos estructurales de la

satisfaccion de los pacientes del CAD.

3.7 Fast Interpretable Greedy-Tree Sums (FIGS)

Para complementar los analisis de interpretabilidad, se ha incorporado un modelo basado
en la metodologia Fast Interpretable Greedy-Tree Sums (FIGS) (Tan et al., 2025), que
permite el crecimiento conjunto de varios arboles de decision, en la que la suma

constituye la prediccion final.

Este algoritmo combina la capacidad predictiva de los modelos basados en arboles con
altos niveles de interpretabilidad (Rudin, 2019), permitiendo representar el proceso de

clasificacion de usuarios mediante un conjunto reducido de reglas de facil comprension.

3.7.1 Entrenamiento y evaluacion del modelo FIGS

Tras el entrenamiento, el modelo obtuvo un Accuracy del 64,32% y un Fl-score
ponderado de 0,6537. Aunque son inferiores con respecto a los de Random Forest y
XGBoost, son resultados aceptables si se considera que el objetivo principal de este

modelo es maximizar la interpretabilidad del modelo.
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Imagen 42. Matriz de confusion del modelo FIGS. Fuente: elaboracion propia mediante Python

La matriz de confusion muestra un comportamiento similar al de los modelos anteriores.
La categoria de alta satisfaccion sigue siendo la clase mejor identificada, mientras que la
categoria de baja satisfaccion sigue siendo la mas dificil de clasificar por su baja

frecuencia.

3.7.2 Reglas principales del modelo
Una de las principales ventajas de este algoritmo, es la posibilidad de representar el

proceso de clasificacion mediante una serie de reglas explicitas y facilmente

interpretables.

El andlisis de la estructura generada por el modelo muestra que la coordinacién entre
profesionales aparece como una de las reglas mas relevantes, siendo uno de los factores

con mayor capacidad para diferenciar entre distintos niveles de satisfaccion.

Asimismo, otras variables que intervienen en las reglas obtenidas son la ausencia de
experiencias de discriminacion, la valoracion de las opciones terapéuticas disponibles

y el trato recibido en la recepcion.
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3.7.3 Variables mas relevantes identificadas por FIGS
La importancia de variables calculada por el modelo FIGS ha permitido identificar los

factores que mas contribuyen a la clasificacion del nivel de satisfaccion.

VELET Descripcion Importancia

P31_2 Personal general: coordinacion entre profesionales 0.2681
P26_1 Psicologo/a: tiempo hasta la cita

P21_1 Trato recibido en recepcién 0.1187

P61_No, nunca Mo haber sufrido discriminacion en el CAD 0.1108

P23 _3 Médico/a: conocimientos y ayuda 0.0806

P59 Opciones terapéuticas suficientes 0.0689

P27 Ha pedido cita con enfermero/a 0.0400

P32_7 Suficiencia de otro personal sanitario 0.0335

P57 Valoracion del servicio de onentacion laboral 0.0324

P47 Valoracién de piso de apoyo a la reinsercion 0.0271

Imagen 43. Variables mas relevantes identificadas por FIGS. Fuente: elaboracion propia
mediante Python

Los resultados colocan, de nuevo, a la coordinacién entre profesionales como la mas
relevante de todo el modelo. Tras ella, aparecen factores relacionados con el tiempo de
espera para acceder a la atencion psicologica, el trato recibido en recepcion, la ausencia
de discriminacion, la valoracion de algunos aspectos médicos y la percepcion de disponer

de opciones terapéuticas suficientes.

3.7.4 Comparacion con Random Forest y XGBoost
Finalmente, se ha realizado una comparacion del rendimiento del FIGS con los dos

modelos de referencia en el estudio: el Random Forest y el XGBoost, ambos optimizados.

Modelo Accuracy F1-score

Random Forest optimizado 0.7137 0.7001
XGBoost optimizado 0.7004 0.6886

FIGS 0.6432 0.8537

Imagen 44. Comparacion de rendimiento entre FIGS, Random Forest y XGBoost. Fuente:
elaboracion propia mediante Python
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El FIGS ha obtenido un rendimiento predictivo inferior al de los modelos de ensamblado
previos. Sin embargo, esa pérdida moderada en la capacidad predictiva se compensa con
una mejora notable en la interpretabilidad, permitiendo explicar las decisiones

mediante reglas transparentes.
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CAPITULO III: DISCUSION DE RESULTADOS

4.1 Principales hallazgos del estudio

Los resultados muestran que la satisfaccién de los usuarios de los CAD puede explicarse

a partir de los factores recogidos en las encuestas de 2022, 2023 y 2024.

Los resultados obtenidos a lo largo del estudio muestran que la satisfaccion de los usuarios
puede venir explicada a partir del conjunto de factores que se recogen en la encuesta.
Entre los modelos predictivos desarrollados, los cuales todos han alcanzado niveles de
precision correctos, fueron los modelos basados en arboles de decision y técnicas de

ensamblado los que obtuvieron los mejores resultados (James et al., 2021).

Entre todos los algoritmos analizados, el modelo de Random Forest optimizado fue el
modelo que alcanz6 un mejor rendimiento global, obteniendo un Accuracy del 71,4% y
un Fl-score de 0,700 (Breiman, 2001). Unos resultados que ponen de manifiesto la
capacidad de las técnicas avanzadas de Machine Learning, para la identificacion de
patrones mas complejos en las respuestas de los usuarios y de esta manera, poder predecir

su nivel de satisfaccion.

Con respecto a los resultados, uno de los hallazgos mas relevantes que se puede sacar del
estudio es, que los factores relacionados con la calidad de la atencion recibida, presentan
una influencia y una relevancia mayores que otras caracteristicas personales,
sociodemograficas o de experiencia de tratamiento (Batbaatar et al., 2017; Parasuraman
et al., 1988; Al-Abri & Al-Balushi, 2014). En concreto, la coordinacion entre
profesionales, la rapidez de respuesta ante situaciones urgentes, el trato recibido por parte
del personal y la disponibilidad de alternativas terapéuticas suficientes (Tiffany et al.,
2012; Sanghani & Moler, 2015), son algunas de las variables que aparecen de forma

recurrente entre los principales factores que ayudan a predecir la satisfaccion.

Otro hallazgo relevante es la importancia de la ausencia de experiencias discriminatorias

dentro de los CAD. Tanto los andlisis de importancia de variables de los modelos como
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la interpretacion que obtenemos mediante valores SHAP, nos muestran que aquellos
usuarios que no han percibido situaciones de discriminacion suelen presentar mayores
niveles de satisfaccion con el servicio recibido, y por ello, mayor probabilidad de

pertenecer al grupo de alta satisfaccion.

Dicho hallazgo del estudio pone de manifiesto la importancia de los aspectos relacionales,

asi como del clima existente dentro del centro, en la experiencia de los pacientes del CAD.

Los analisis realizados de interpretabilidad mediante SHAP values han permitido ademas
identificar y comprender la direccion de los efectos de los factores mas relevantes. En
general, usuarios que valoran positivamente la coordinacion profesional, el trato recibido,
la rapidez de atencion y la disponibilidad de opciones terapéuticas tienen una mayor
probabilidad de pertenecer al grupo de alta satisfaccion. Por el contrario, valoraciones

negativas en estos factores reducen de forma notoria dicha probabilidad.

Por otro lado, el analisis realizado de reglas de asociacion ha identificado una serie de
patrones consistentes en los usuarios mas satisfechos. Las reglas obtenidas muestran que
las distintas combinaciones entre una adecuada coordinacion profesional, una atencion
rapida, un trato positivo por parte del personal, la ausencia de experiencias
discriminatorias y la suficiencia de alternativas terapéuticas se encuentran frecuentemente
asociadas con niveles mas altos de satisfaccion. Unos resultados que refuerzan las

conclusiones obtenidas en los modelos predictivos previos.

Finalmente, en la comparacion interanual realizada entre 2022 y 2024, tanto el
rendimiento de los modelos como en los factores explicativos identificados han obtenido
una elevada estabilidad temporal. En particular, variables relacionadas con el trato
recibido, la coordinacion entre profesionales y la rapidez de respuesta se encuentran entre
los factores mas recurrentes y estables en los distintos afios y modelos, sugiriendo tratarse

de elementos estructurales de la satisfaccion de los usuarios de los CAD.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten extraer que la satisfaccion depende
principalmente de la calidad percibida y de la experiencia asistencial ofrecida por los

CAD, mas que de otros factores como los individuales o sociodemograficos.
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4.2 Factores determinantes de la satisfaccion de los usuarios
Una vez identificados los principales hallazgos del estudio, es necesario profundizar en
aquellos factores que resultan determinantes y que presentan una mayor influencia

sobre la satisfaccion de los usuarios de los Centros de Atencion a las Drogodependencias

(CAD).

Los resultados obtenidos durante el estudio muestran que la satisfaccion de los usuarios
esta estrechamente relacionada con la calidad percibida del servicio, asociandose con
aspectos organizativos, relacionales y asistenciales que desempefian un papel

fundamental en la valoracion global realizada por los usuarios encuestados.

Uno de los factores identificados como mas determinantes es la coordinacion entre
profesionales. Esta variable se encuentra entre aquellas con mayor capacidad predictiva,
reflejando la percepcion de los usuarios en la que los distintos especialistas trabajan de

forma coordinada durante el tratamiento.

Este resultado manifiesta la importancia que dan los usuarios a que el centro ofrezca un
servicio y una atencion integrada y coherente, sobre todo, alli donde intervienen perfiles
profesionales diversos como médicos, psicologos, enfermeros, terapeutas ocupacionales

o trabajadores sociales.

Junto a la coordinacion profesional, se encuentran factores también como el trato
recibido y la rapidez de respuesta ante situaciones urgentes. Dichos factores actian

también como elementos clave para explicar la satisfaccion de los usuarios.

La cercania, el respeto y la atencion del personal son valorados muy pesitivamente por
los usuarios, reforzando como se ha mencionado anteriormente, la importancia de los
aspectos humanos y relacionales, sobre todo, en este tipo de contextos de salud mental

y adicciones, donde la confianza entre el profesional y el paciente resulta fundamental.

Asimismo, la capacidad de responder agilmente ante situaciones de necesidad o de
urgencia, puede interpretarse como una especia de indicador de accesibilidad y de

adaptacion del servicio o del tratamiento a las necesidades reales de los pacientes.
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Otro factor relevante es la disponibilidad de opciones terapéuticas suficientes. Aquellos
usuarios, que consideran que el centro ofrece alternativas correctas y adaptadas a sus
necesidades, muestran mayores niveles de satisfaccion. Por tanto, la existencia de
diversos recursos puede favorecer la atencion mas personalizada, y a su vez, el aumento

de la valoracion global de los usuarios.

Por otra parte, se encuentra la ausencia de experiencias de discriminacion, uno de los
factores mas relevantes identificados durante el estudio. Esta variable indica que quienes
no son sometidos a situaciones de discriminacion dentro del CAD presentan una mayor
probabilidad de situarse en los niveles mas elevados de satisfaccion (Nordfjern et al.,
2010). Por tanto, pone de manifiesto la gran importancia de garantizar entornos
respetuosos y libres, especialmente en aquellos colectivos que han estado normalmente

expuestos a situaciones de exclusion social.

Finalmente, existen algunas actividades complementarias que son ofrecidas por los
centros, como la terapia grupal, programas de orientacion social o determinados recursos
de apoyo, que también presentan capacidad explicativa en algunos afios, aunque es cierto

que su importancia relativa es menor que los factores anteriormente descritos.

4.3 Implicaciones para la gestion de los CAD

Los resultados obtenidos tienen implicaciones muy importantes para la gestion de los
Centros de Atencion a las Drogodependencias (CAD), ya que permiten identificar qué
aspectos concretos del servicio generan mayor impacto o es necesario mejorar para

incrementar la satisfaccion de los usuarios.

En primer lugar, los resultados sugieren, sobre todo, la necesidad de reforzar la
coordinacion entre los profesionales, lo que resulta ampliamente recomendable fomentar
nuevos mecanismos de comunicacion entre trabajadores o mecanismos de seguimiento
compartido para que asi los distintos perfiles profesionales que intervengan estén

totalmente informados.
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En segundo lugar, la calidad del trato recibido por el personal general, que se trata de un
elemento fundamental de la experiencia de los pacientes, su mejora es recomendable
mediante la implantacion de programas de formacion orientados a mejorar las
habilidades de comunicacion y empatia o, unas pruebas de seleccion mas duras en el

aspecto relacional, lo que puede influir en el aumento de la satisfaccion percibida.

Adicionalmente, la rapidez de respuesta y la agilidad para la accesibilidad al servicio
también son aspectos prioritarios de gestion. Por tanto, reducir los tiempos de espera
para la primera cita y, garantizar una atencion agil y contundente ante situaciones de

urgencia puede mejorar significativamente la valoracion global de los pacientes.

Por otra parte, los resultados también ponen de manifiesto la importancia de ofrecer una
amplia variedad de recursos y opciones terapéuticas, con el que los usuarios estén
satisfechos, ya que una mejora en estos aspectos puede favorecer un tratamiento mas
adaptado a las necesidades de cada usuario y por ello, una mejora en la percepcion del

Servicio.

Asimismo, la ausencia de discriminacion en los CAD es un elemento importante, por lo
que resulta esencial por parte de los centros, promover entornos inclusivos, respetuosos,
y libres de estigmatizacién, donde todas las personas sean tratadas y puedan recibir un

servicio o un trato basado en la igualdad y el respeto.

En conjunto, las implicaciones de los resultados sefialan que las mejoras en la
satisfaccion de los usuarios dependen principalmente de acciones a nivel organizativo y
asistencial, y que tienen que ser gestionadas directamente por los responsables de los

centros.

4.4 Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos, el estudio presenta algunas limitaciones que deben
ser consideradas a la hora de interpretar las conclusiones que se realizaran en el siguiente

apartado.
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En primer lugar, el andlisis procede de unas bases de datos procedentes de encuestas de
satisfaccion, en las que previamente se ha realizado una homogeneizacion de todas ellas
y en la que sus respuestas estan sujetas a la percepcion subjetiva de los propios usuarios.
Por tanto, las respuestas pueden estar afectadas por algin sesgo de respuesta o por
cualquier circunstancia personal existente en el usuario en el momento de cumplimentar

el cuestionario.

En segundo lugar, la distribucion de la variable objetivo presenta un claro desbalanceo
de categorias, siendo el grupo de baja satisfaccion claramente el minoritario con respecto
a los de satisfaccidon media y alta. Aunque esta situacion se ha intentado corregir de forma
parcial utilizando técnicas como SMOTE durante la modelizacion (Chawla et al., 2002),
sigue siendo una limitacién que puede influir de cierta manera en la capacidad predictiva

de algunos modelos.

Asimismo, solo se dispone hasta la fecha, inicamente, de las bases de datos hasta el afio
2024, por lo que, los resultados obtenidos en el estudio solo reflejan lo analizado en dicho
periodo temporal y no podemos visualizar hoy en dia los posibles cambios futuros a
nivel organizacional, los recursos disponibles o los perfiles de usuarios atendidos, al no

disponer de los datos del 2025 y del primer trimestre del 2026.

Por ultimo, es relevante sefalar que hay algunas variables potencialmente relevantes para
poder explicar la satisfaccion, pero que no se encuentran disponibles en la base de datos
utilizada, y, por tanto, dichas variables no han podido ser incorporadas al analisis como

determinadas caracteristicas socioecondmicas, clinicas o psicologicas.

No obstante, estas limitaciones no invalidan, en ningin caso, los resultados obtenidos,
sino que deben considerarse aspectos condicionados por la informacién que se tiene
disponible y, interpretarse como oportunidades para futuras investigaciones y asi, poder
ampliar y profundizar en un futuro los factores asociados a la satisfaccion de los usuarios

de los CAD.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Los resultados que se han obtenido durante el estudio permiten concluir que la
satisfaccion de los usuarios puede explicarse a partir de algunos factores, identificados
como relevantes, que se han recogido en dichas encuestas. Ademas, los modelos
predictivos que se han desarrollado han mostrado una capacidad adecuada y estable para
clasificar a los usuarios en los distintos niveles de satisfaccion, especialmente, aquellos

algoritmos basados en técnicas de ensamblado como el Random Forest o el XGBoost.

Aunque, mas alla del rendimiento de los modelos, el principal valor que se puede extraer
del estudio trata de la identificacion de los factores que influyen en la experiencia de los
usuarios de forma algo mas significativa. Entre todos ellos, han mostrado que la
satisfaccion no depende unicamente de la calidad del tratamiento, sino también de otros
aspectos tanto organizativos como relacionales vinculados al mejor funcionamiento del

centro.

Concretamente, las variables relacionadas con la coordinacion entre profesionales, el
trato recibido, la rapidez de respuesta ante urgencias, la agilidad de acceso al servicio y
la disponibilidad de alternativas terapéuticas suficientes, son aquellas que aparecen de
manera recurrente en los resultados como los elementos claves y mas relevantes para

explicar la pertenencia a los distintos niveles de satisfaccion.

Asimismo, la ausencia de experiencias discriminatorias emerge también como otro de
los factores clave identificados durante el estudio. Por ello, la importancia de promover

entornos respetuosos, inclusivos y centrados en a salud de los pacientes.

Por otro lado, la comparacion de modelos realizada entre los afios disponibles ha
mostrado una elevada estabilidad tanto en el rendimiento de los modelos como en los
principales factores explicativos de la satisfaccion, sugiriendo que hay determinadas
dimensiones que mantienen una influencia constante sobre los usuarios a lo largo del

tiempo.
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Finalmente, los resultados obtenidos confirman la utilidad de las técnicas de Business
Analytics y Machine Learning como herramientas de apoyo para la evaluacion de
servicios publicos a través de encuestas, permitiendo de esta manera transformar
cantidades enormes de informacion en outputs utiles que sirvan para la toma de

decisiones y la mejora continua de estos servicios.

5.2 Recomendaciones
A partir de los resultados y conclusiones obtenidas, en este apartado, se van a proponer
una serie de recomendaciones orientadas a mejorar la experiencia de los pacientes y la

calidad de tratamiento y servicios prestados por los CAD.

En primer lugar, se recomienda principalmente reforzar los mecanismos de coordinacion
entre los distintos profesionales del centro y que intervienen en el tratamiento de los
usuarios, lo que puede favorecer una atencion mas completa, integral y coherente para

los pacientes.

En segundo lugar, resulta importante y conveniente que el centro comience a impulsar
estrategias o talleres centrados en la mejora de la calidad del trato y una mejor atencion,
fomentando el progreso hacia la comunicacion afectiva, la empatia y el respeto hacia los

pacientes.

También, los centros deberian prestar especial atencion a la reduccion de los tiempos de
espera, y a mejorar el acceso al servicio y a los recursos del centro, ya que de esta manera

se mejoraria adicionalmente, la rapidez de respuesta antes situaciones urgentes.

Por ultimo, un aspecto bastante relevante es seguir manteniendo o incluso ampliar la
diversidad de recursos terapéuticos que ofrece el centro, favoreciendo de esta manera

un mejor itinerario o tratamiento adaptado a las necesidades especificas de cada usuario.

Por tanto, la incorporacion de las herramientas de andlisis de datos utilizadas en este
estudio puede ayudar a monitorizar de forma anual o continua la satisfaccion de los
usuarios y, contribuir ademas con la toma de decisiones basadas en los resultados

obtenidos para la mejora de los servicios de los CAD.
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FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Este estudio realizado abre diversas lineas de futuras investigaciones que permitirian
ampliar y analizar en mayor profundidad el conocimiento de los factores asociados a la

satisfaccion de los usuarios de los Centros de Atencion a las Drogodependencias (CAD).

En primer lugar, seria realmente interesante la incorporacion de nuevas fuentes de
informacion que complementen a las encuestas, entre ellas, variables clinicas,
socioecondmicas o incluso algunos factores relacionados con la evolucion terapéutica de
los pacientes. Esto, permitiria realizar modelos predictivos mas completos y asi poder
mejorar la capacidad predictiva de los resultados obtenidos, ya que hasta ahora sigue

habiendo varios factores no observados.

En segundo lugar, asumiendo que estuvieran disponibles las encuestas del 2025 y primer
trimestre del 2026, futuras investigaciones podrian ampliar el horizonte temporal del
analisis no solo anteriores al 2022, sino también incorporando nuevas ediciones de
encuestas del ultimo afio, e incluso del trimestre anterior (enero a marzo 2026). A partir
de ahi, se facilitaria ain mas el analisis de tendencias a largo plazo y poder evaluar los

cambios en la satisfaccion de los usuarios a lo largo del tiempo.

Por otra parte, en este trabajo se ha llevado a cabo el analisis de los factores asociados
con una elevada satisfaccion de los usuarios, por lo que podria ser realmente interesante
profundizar en el analisis de estos factores de los usuarios con niveles bajos de

satisfaccion.

Es cierto que se dispone de una clasificacion bastante desbalanceada, pero con la
aplicacion de técnicas especificas se podria identificar también con precision los factores
mas asociados con este grupo y, de esta manera, realizar una toma de decisiones e

intervenciones para mejorar su experiencia en el servicio del CAD.

Finalmente, la metodologia usada en este trabajo puede aplicarse a otros servicios

sanitarios o sociosanitarios, lo que permitiria comparar resultados y sobre todo, analizar
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y evaluar la utilidad de las técnicas y algoritmos de Business Analytics como apoyo para
comprender mejor las areas susceptibles de mejora y elevar la calidad de los servicios

publicos.
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ANEXO

A.1. Armonizacion de la base de 2022 a la nomenclatura comin

rename 2022 = {

"Qol": "CAD", "QOZ": "SEXO", "QO3": "EDAD", "QO4": "ESTUDIOS", "QO5":
"SITUACION", "Q05 other": "P5 OTROS", "Q10 01": "P10 1", "Q10 02": "P10 2",
"Q10 _03": "P10_ 3", "Q10 04": "P10_ 4", "Q10 0O5": "P10_5", "Q10 06": "P10 6",
"Q10 _07": "P10_7", "Q10 08": "P10 8", "Q10 _09": "P1O_ 9", "Q10 99": "P10 99",
"Q36": "P36", "Q37": "P36A", "Q38": "P37", "Q39": "P39A", "Q40":
"P39 LUGAR METADONA 2022", "Q40 other": "P39 LUGAR METADONA OTROS 2022",
"Q41 Q4101": "P41 DISTANCIA METADONA 2022", "Q41 Q4102": "P41", "Q63": "P63",
"Q64": "P64", "Q65": "P65", # ... (resto de variables del cuestionario) }

df 2022 = df 2022.rename (columns=rename 2022)

A.2. Outliers: umbrales y Rango Intercuartilico (duracion del tratamiento)

df model.loc[df model["P9 num"] > 480, "P9 num"] = np.nan

df model.loc[df model["P9 B num"] > 40, "P9 B num"] = np.nan

for col in ["P9 num", "P9 B num"]:
serie = df model[col].dropna ()
Ql = serie.quantile(0.25)
Q3 = serie.quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1
lower = Q1 - 1.5 * IQR
upper = Q3 + 1.5 * IQR

outliers = serie[ (serie < lower) | (serie > upper) ]

A.3. Creacion de variables derivadas

df model["tiempo total meses"] = df model["P9 num"]
df model["tiempo total meses"] = df model["tiempo total meses"]

.fillna(df model["P9 B num"] * 12))

df model ["tratamiento largo"] = (df model["tiempo total meses"] > 24

) .astype (int)

A.4. Recodificacion de escalas ordinales (Likert) y binarias

mapa_ likert = {"Muy mal": 1, "Malo": 2, "Mal": 2, "Regular": 3, "Normal": 3,
"Bien": 4, "Bueno": 4, "Facil": 4, "Muy bien": 5, "Muy bueno": 5, "Muy facil":
5, "Dificil": 2, "Muy dificil": 1, "Nada de acuerdo": 1, "Poco de acuerdo":
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2, "De acuerdo": 4, "Muy de acuerdo": 5, "No sabe/No contesta": np.nan, "No
sabe / no contesta": np.nan}

for col in ordinales:

df model[col] = df model[col].replace(mapa likert)
df model[col] = pd.to numeric(df model[col], errors="coerce")
mapa binario = {"si": 1, "si": 1, "No": 0, "No sabe/No contesta": np.nan,

"No sabe / no contesta": np.nan}
for col in variables binarias:
if col in df model.columns:

df model[col] = df model[col].replace (mapa binario)

A.5. Imputacién de valores faltantes (Multiple Imputation)

from sklearn.experimental import enable iterative imputer
from sklearn.impute import IterativeImputer, SimpleImputer

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Categdricas:
imputer cat = SimplelImputer (strategy="most frequent")

df model[cat cols] = imputer cat.fit transform(df model [cat cols])

# Numéricas:
imputer num = IterativeImputer (
estimator=RandomForestRegressor (
n_estimators=50,
random_state=42,
n_jobs=-1
) s
max iter=10,
initial strategy="median",
random_state=42,
skip complete=True
)

df model[num cols] = imputer num.fit transform(df model [num cols])

A.6. Construccion de la variable objetivo (tres niveles)

def recodificar satisfaccion(x):
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if x in [1, 2, 3]: return "Baja"

elif x == 4: return "Media"
elif x == 5: return "Alta"
else: return np.nan

df model["target satisfaccion"] = (
df model ["P13"]

.apply (recodificar satisfaccion)

A.7. Asociacion categdrica: Chi-cuadrado y V de Cramér

from scipy.stats import chi2 contingency

for var in cat_vars:
tabla = pd.crosstab (X[var], V)
chi2, p, dof, expected = chi2 contingency(tabla)
n = tabla.sum() .sum()

cramers v = np.sqrt(chi2 / (n * (min(tabla.shape)-1)))

A.8. Tratamiento del desbalanceo (SMOTE, solo en entrenamiento)

from imblearn.over sampling import SMOTE

smote = SMOTE (random_ state=42)

X train smote, y train smote = smote.fit resample(X train,y train)

A.9. Configuracion de los modelos supervisados base

# Regresidédn Logistica
log model = LogisticRegression (solver="1lbfgs",
max_ iter=5000,

random state=42

# Arbol de decision
tree model = DecisionTreeClassifier(
max depth=5,

random state=42



# Random Forest Base

rf model = RandomForestClassifier(
n _estimators=300,
max depth=12,
min samples split=10,
min samples leaf=5,
random_state=42,

class_weight="balanced"

# XGBoost Base

xgb model = XGBClassifier (
n_estimators=300,
max_ depth=6,
learning rate=0.05,
subsample=0.8,
colsample bytree=0.8,
random_ state=42,

eval metric="mlogloss"

# Red Neuronal (MLP)

mlp model = MLPClassifier (
hidden layer sizes=(128, 64),
activation="relu",
solver="adam",
alpha=0.0001,
learning rate init=0.001,
max iter=500,

random state=42

A.10. Validacién cruzada y optimizacion de hiperparametros

cv = StratifiedKFold(
n_splits=5,

shuffle=True,



random state=42

# Random Forest

param rf = {
"n estimators": [200, 300, 50017,
"max depth": [5, 10, 15, 20],
"min samples split": [2, 5, 107,

"min samples leaf": [1, 2, 4]

rf search = RandomizedSearchCV (

estimator=RandomForestClassifier (
random_state=42,
class_weight="balanced"

)y

param distributions=param rf,

n_iter=15,

scoring="fl weighted",

cv=cv,

verbose=1,

random_state=42,

n_jobs=-1

# XGBoost

param xgb = {
"n estimators": [100, 200, 300],
"max depth": [3, 5, 7],
"learning rate": [0.01, 0.05, 0.1],

"subsample": [0.8, 1.0]

xgb search = RandomizedSearchCV (
estimator=XGBClassifier(
random_state=42,

eval metric="mlogloss"



param distributions=param xgb,
n _iter=15,

scoring="fl weighted",

cv=cv,

verbose=1,

random_state=42,

n_jobs=-1

A.11. Interpretabilidad con SHAP (clase Alta Satisfaccion)

import shap

explainer = shap.TreeExplainer (best rf)

shap values raw = explainer.shap values (X test)

clase interpretar = "Alta"

idx clase = list (modelo shap.classes ) .index(clase interpretar)

if isinstance(shap values raw, list):
shap values clase = shap values raw[idx clase]
else:

shap values clase = shap values_raw[:, :, 1dx clase]

A.12. Reglas de Asociacion (variables binarias + algoritmo Apriori)

from mlxtend.frequent patterns import apriori, association rules

rules data = pd.DataFrame ()

# Alta satisfaccién
rules data["Alta satisfaccion"] = (df rules["target satisfaccion"] == "Alta"

) .astype (int)
# Opciones terapéuticas suficientes
rules data["Opciones terapeuticas suficientes"] = (df rules["P59"] =1

) .astype (int)

# No haber sufrido discriminacidn
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rules data["No discriminacion"] = (df rules["P61"] == "No, nunca"
) .astype (int)

# Coordinacidén profesional alta
rules data["Coordinacion profesional alta"] = (df rules["P31 2"] >= 4

) .astype (int)

# Trato recibido alto
rules data["Trato recibido alto"] = (df rules["P31 1"] >= 4

) .astype (int)

# Rapidez ante urgencias alta
rules data["Rapidez urgencias_alta"] = (df rules["P31 4"] >= 4

) .astype (int)

# Primera cita &gil
rules data["Primera cita agil"] = (df rules["P1l6"] >= 4

) .astype (int)

frequent = apriori(
rules data.astype (bool),
min_ support=0.20,

use colnames=True

rules = association rules(
frequent,
metric="confidence",

min threshold=0.70

A.13. Modelo FIGS

from imodels import FIGSClassifier

figs model = FIGSClassifier(
max rules=20,
max trees=5,

max_ depth=3,
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random state=42

figs model.fit(
X train smote,
y train figs,

feature names=1list (X train.columns)
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