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RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo analizar los factores asociados a la depresion en la
poblacion adulta espafola a partir de la Encuesta de Salud de Espana 2023, elaborada por
el Instituto Nacional de Estadistica, con una muestra de 21.032 individuos. La variable
objetivo es la presencia o ausencia de depresion, construida a partir de la variable

SEVERIDAD DEPRESIVA y recodificada en formato dicotomico.

La metodologia empleada combina analisis descriptivo, seleccion de variables mediante
informacion mutua, aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico, analisis de
interpretabilidad de los resultados y reglas de asociacion para identificar perfiles de mayor

riesgo.

Los resultados muestran que las variables con mayor capacidad explicativa fueron la
edad, la actividad fisica, la Comunidad Auténoma de residencia y el consumo de
tranquilizantes. Desde una perspectiva preventiva, uno de los hallazgos mas relevantes es
el papel de la actividad fisica como principal elemento protector frente a la depresion,
incluso por encima de variables biologicas o demograficas sobre las que existe menor
margen de intervencion. Ademas, el analisis de perfiles de riesgo permiti6 identificar un
grupo especialmente vulnerable: mujeres mayores de 55 afos, sedentarias y
consumidoras de tranquilizantes, cuya prevalencia de depresion severa es casi cuatro

veces superior a la observada en la poblacion general.

En conjunto, los resultados confirman la naturaleza multifactorial de la depresion y
apuntan a la necesidad de estrategias de prevencion basadas en la promocion de la
actividad fisica, el seguimiento de pacientes consumidores de tranquilizantes y un

enfoque diferenciado por sexo en los protocolos de deteccion temprana.

PALABRAS CLAVE

Depresion, aprendizaje automatico, informacion mutua, factores de riesgo, Espana

pag. 6



ABSTRACT

This study aims to analyse the factors associated with depression in the Spanish adult
population using data from the 2023 Spanish Health Survey, conducted by the Spanish
National Statistics Institute, with a sample of 21,032 individuals. The target variable is
the presence or absence of depression, constructed from the variable

SEVERIDAD DEPRESIVA and recoded into a binary format.

The methodology combines descriptive analysis, feature selection through mutual
information, the application of machine learning techniques, interpretability analysis of

the results and association rules to identify higher-risk profiles.

The results show that the variables with the greatest explanatory capacity were age,
physical activity, Autonomous Community of residence and the use of tranquillisers.
From a preventive perspective, one of the most relevant findings is the role of physical
activity as the main protective factor against depression, even above biological or
demographic variables over which there is less scope for intervention. In addition, the
risk profile analysis identified a particularly vulnerable group: women over the age of 55
who are sedentary and use tranquillisers, whose prevalence of severe depression is almost

four times higher than that observed in the general population.
Overall, the findings confirm the multifactorial nature of depression and point to the need
for prevention strategies based on the promotion of physical activity, the monitoring of

patients who use tranquillisers and a sex-specific approach in early detection protocols.

KEY WORDS

Depression, machine learning, mutual information, risk factors, Spain
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1. CONTEXTO Y RELEVANCIA DE ESTUDIO

La depresion es uno de los trastornos psiquidtricos mas frecuentes y de mayor impacto en
la poblacion. Se caracteriza principalmente por un d&nimo decaido, acompanado de una
notable pérdida de interés o placer en las actividades cotidianas. Esta condicion afecta
tanto al ambito fisico, donde pueden producirse cambios en el peso o el apetito, como a
la esfera psicologica, con sintomas como problemas de memoria, dificultades de

concentracion y tristeza persistente (Retamal, 1999, p. 9).

Segun la OMS (2025), la depresion afecta a alrededor de 332 millones de personas, lo
que equivale a cerca del 4 % de la poblacion mundial. En el contexto espafiol, la
magnitud del problema es igualmente alarmante. De acuerdo con el Instituto Nacional de
Estadistica (INE, 2025), en los ultimos afios la prevalencia de episodios graves de
depresion ha aumentado considerablemente. Como se muestra en el Grafico 1, el
porcentaje de personas mayores de 15 afios con depresion grave aumentd entre 2020 y
2023 en todos los grupos de edad: del 1 % al 5,9 % en la poblacién joven (15 a 24 afios),
del 2 % al 7,5 % en adultos (25 a 64 afios) y del 4,6 % al 10,5 % en personas de 65 y mas
afios. Este incremento refleja un deterioro significativo del bienestar psicoldgico de la
poblacion. Esta tendencia se confirma también en la evolucion del nimero de casos
registrados de depresion o trastornos depresivos en Espafia, que alcanzé en 2023 su valor

mas elevado (Ver Grafico 2).

Grafico 1: Variacion porcentual de cuadros depresivos severos activos por grupo etario en
Esparia (2020 y 2023)

12 10,5
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Fuente: INE (2025)
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Grdfico 2: Numero de casos de depresion o trastornos depresivos registrados en Espaiia de
2011 a 2023
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Fuente: IM Médico (2025)
Ademas de su elevada prevalencia y su impacto en la poblacion, la depresion se
caracteriza por su naturaleza multifactorial. Su aparicion y desarrollo no pueden
atribuirse a una unica causa aislada, sino que responden a la interaccion de factores
ambientales, sociales, psicologicos y bioldgicos que, en conjunto, aumentan la
probabilidad de padecerla (OMS, 2025). Entre ellos destacan los hébitos de vida, la edad,
el sexo, las condiciones de trabajo, la salud y el entorno social. Esta complejidad pone de
manifiesto la necesidad de abordar la depresion desde una perspectiva integral, capaz de
considerar simultaneamente las distintas dimensiones que intervienen en su desarrollo.
En este contexto, el uso de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) resulta
especialmente adecuado, ya que permite analizar de forma conjunta un gran numero de
variables y detectar patrones complejos que dificilmente pueden captarse mediante

métodos estadisticos tradicionales.

En este contexto se sitia el presente trabajo, que analiza la depresion en la poblacion
adulta espafiola a partir de la Encuesta de Salud de Espana 2023 (ESdE 2023), una base
de datos publica, amplia y representativa elaborada por el INE. La base utilizada contiene
21.032 observaciones y 432 variables, lo que ofrece un marco adecuado para estudiar la
depresion desde una perspectiva multifactorial. La variable objetivo del estudio es la
depresion, entendida como la presencia o ausencia de sintomatologia depresiva. Como
variables explicativas se seleccionaron la edad, el sexo, la actividad fisica, el consumo de
tranquilizantes, el apoyo social percibido, el consumo medio diario de alcohol, el habito

tabaquico, el peso, el estado civil, la convivencia en pareja, la Comunidad Auténoma de
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residencia, la presencia de lesiones permanentes derivadas de accidentes, la existencia de

tumores malignos, el nivel de estrés laboral y la jornada laboral.

Los resultados confirman que la depresion no puede explicarse a partir de un Unico factor,
sino que es el resultado de la combinaciéon de multiples dimensiones. En la fase de
seleccion de variables mediante informacion mutua, ninguna variable super6 el umbral
de capacidad explicativa establecido, lo que evidencia que ningln predictor aislado es
suficiente para explicar el fenomeno. No obstante, las variables con mayor capacidad
explicativa fueron la edad, la actividad fisica, la Comunidad Auténoma de residencia
y el consumo de tranquilizantes. Ademas, el analisis descriptivo evidencié una mayor
prevalencia de depresion en personas de mayor edad, en mujeres, en individuos
sedentarios y en determinadas Comunidades Autéonomas, lo que pone de manifiesto una

clara heterogeneidad geografica en su distribucion.

La aplicacion de modelos de aprendizaje automatico permiti6 profundizar en este analisis,
identificando patrones mas complejos en los datos. Entre los modelos estimados,
XGBoost fue el que mostro6 el mejor equilibrio en la deteccion de casos de depresion. A
su vez, el analisis de interpretabilidad mediante SHAP revel6 que la actividad fisica es el
factor con mayor influencia en la prediccion, seguida por la edad y el consumo de
tranquilizantes. En cuanto a la direccion de sus efectos, niveles bajos de actividad fisica,
una mayor edad y el consumo de tranquilizantes aumentan la probabilidad de depresion,
mientras que una actividad fisica elevada actia como factor protector. Por ultimo, el
analisis de reglas de asociacion permitio identificar perfiles de riesgo concretos: el perfil
de maximo riesgo, mujer mayor de 55 afios, sedentaria y consumidora de
tranquilizantes, presenta una prevalencia de depresion severa casi cuatro veces superior

a la de la poblacion general.

En definitiva, este estudio aporta una vision mas completa del fendmeno al combinar una
base de datos poblacional amplia con técnicas que no solo permiten predecir, sino también
interpretar el papel de los distintos factores, contribuyendo asi a una mejor comprension

de la naturaleza multifactorial de la depresion en Espafia.
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2. ANTECEDENTES

En la actualidad, el uso de métodos de Machine Learning en el ambito médico ha crecido
notablemente, especialmente en el estudio de los trastornos psicologicos debido a su
naturaleza compleja y multifactorial. Estas técnicas permiten procesar y examinar datos
clinicos masivos con el fin de detectar patrones relevantes en la salud mental de los
pacientes, contribuyendo asi a mejorar su diagndstico y facilitar su tratamiento (Hasan,

Shifat, Matubber et al., 2026).

Entre los modelos mas utilizados en la literatura destacan los basados en arboles de
decision, las redes neuronales y las técnicas de clustering (Shatte, Hutchinson y
Teague, 2019). En esta linea, Sanchez-Carro, de la Torre-Luque, Leal-Leturia, et al.
(2022) emplearon un algoritmo de maquinas de vectores de soporte para clasificar a
pacientes con trastorno depresivo mayor atendidos en centros sanitarios de Madrid, entre
ellos el Hospital Universitario La Princesa, a partir de biomarcadores inmunometabdlicos,
marcadores de estrés oxidativo y habitos de vida. Sus resultados identificaron la actividad
fisica, el consumo de alcohol y el tabaquismo como algunas de las variables con mayor
capacidad discriminativa seglin el area bajo la curva ROC. Asimismo, Lu, Wan y Liu
(2025) analizaron los determinantes de los sintomas depresivos en adultos de mediana
edad y mayores a partir de cinco cohortes internacionales, observando un mejor
rendimiento de XGBoost y LightGBM. En el contexto de la pandemia, Simjanoski,
Ballester, da Mota, et al. (2022) desarrollaron modelos de machine learning entrenados
sobre una muestra espafiola para predecir depresion y ansiedad a partir de
comportamientos relacionados con el estilo de vida, como la actividad fisica, el consumo
de tabaco y el consumo de alcohol. Para ello, emplearon Elastic Net, Random Forest y

Gradient Tree Boosting.

No obstante, pese al creciente uso de técnicas de aprendizaje automatico en el estudio de
la depresion, todavia son escasos los trabajos que incorporan metodologias avanzadas
para la seleccion de variables. En este contexto, el presente trabajo introduce el uso de
la informacion mutua (mutual information) como técnica de seleccion de
caracteristicas, cuya implementacion y justificacion tedrica se desarrollaran en detalle en

el capitulo correspondiente.
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Otra limitacion habitual en la literatura es el uso de muestras muy especificas, como
estudiantes universitarios, lo que dificulta la generalizacion de los resultados. La
homogeneidad de estas poblaciones reduce la validez externa de los modelos, ya que los
patrones identificados pueden no ser representativos de otros grupos de edad, contextos
sociales o perfiles clinicos. Ejemplos de ello son los estudios de Wei, Qin, Liu, et al.
(2025) y Baba y Bunji (2023), centrados en la prediccion de problemas de salud mental

en estudiantes universitarios de China y Japon, respectivamente.

En el entorno clinico, la interpretabilidad resulta esencial, ya que los modelos deben
proporcionar explicaciones claras y fiables para apoyar la toma de decisiones. En este
contexto, SHAP se ha consolidado como una de las herramientas mas empleadas, al
permitir comprender el efecto de cada variable en las predicciones (Trelles, Fontaines
Ruiz y Ponce Rojo, 2025). En esta linea, Al Masud, Shanto, Sakin y Kabir (2025)
aplicaron SHAP en un estudio sobre deteccion de depresion en estudiantes universitarios
de Bangladesh. Tras comparar varios modelos, Random Forest obtuvo el mejor
rendimiento, y SHAP permiti6 identificar la ansiedad y la soledad como los factores con

mayor impacto en la prediccion.

Asimismo, las técnicas de mineria de datos basadas en reglas de asociacion han sido
aplicadas en el ambito de la salud mental para identificar perfiles de riesgo y
combinaciones de factores asociados a trastornos como la depresion (Biilah et al., 2021;

Wang et al., 2023).

3. OBJETIVOS
El objetivo principal de esta investigacion es analizar los factores de riesgo mas

relevantes asociados a la depresion en la poblacién adulta espafiola, utilizando datos
de la Encuesta de Salud de Espaifia 2023. Para ello, se adopta un enfoque multifactorial

que integra variables sociodemograficas, clinicas y relacionadas con los habitos de vida.

La variable objetivo del estudio es la depresion, construida a partir de la variable
SEVERIDAD DEPRESIVA de la ESdE 2023. Se trata de una variable derivada que
cuantifica la severidad de la sintomatologia depresiva a partir de las respuestas del propio

encuestado. Al basarse en autoinforme y no en un diagndstico clinico emitido por un
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profesional sanitario, la variable refleja la sintomatologia percibida por el informante,
sesgo que se aborda en el apartado de limitaciones. Dado que esta variable presenta
originalmente cinco niveles de severidad y una elevada concentraciéon de casos en la
categoria de ausencia de depresion, se ha recodificado en formato dicotomico,

diferenciando entre presencia y ausencia de depresion.

Se han empleado las siguientes variables explicativas: el consumo medio diario de
alcohol, el nivel de apoyo social percibido, el hdbito tabaquico, la actividad fisica, el peso,
el consumo de tranquilizantes, el nivel de estrés laboral, la jornada laboral, el estado civil,
la convivencia en pareja, el sexo, la edad, la comunidad auténoma de residencia, la
presencia de lesiones permanentes derivadas de accidentes y la existencia de tumores

malignos.

Los objetivos especificos son los siguientes:

- Conocer la relacion entre la depresion y factores sociodemograficos como el
sexo, la edad, el estado civil, la convivencia en pareja y el contexto geografico de
residencia.

- Aplicar la técnica de seleccion de variables Mutual Information para identificar
qué variables presentan mayor capacidad explicativa respecto a la presencia de
depresion y guiar asi, de forma fundamentada, el proceso de modelizacion.

- Explicar la variable objetivo a partir del menor nimero posible de variables
asociadas, determinando cudles y en qué direccion contribuyen a la probabilidad
de padecer depresion.

- Descubrir qué combinaciones de factores configuran perfiles de mayor riesgo de
depresion severa.

- Contrastar empiricamente algunas hipétesis presentes en la literatura, como
la mayor prevalencia de depresion en mujeres o la influencia de la edad y el estilo
de vida.

- Contribuir al estado actual de la cuestion proporcionando una mejor

comprension de la naturaleza multifactorial de la depresion en Espaia.
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4. METODOLOGIA

La metodologia empleada en este trabajo se estructurd en diferentes fases que garantizan

el rigor y la coherencia del analisis.

Para entender cudl es la situacion actual, primero se realizd un analisis detallado de
bibliografia utilizando fuentes académicas de Google Académico. Esta etapa contribuy6
a determinar las herramientas metodologicas mas significativas y los autores de
referencia en la investigacion acerca de la depresion. Este estudio bibliografico evidencio
que la depresion continua siendo un tema de gran importancia desde el punto de vista
social y cientifico, y también sefialo las limitaciones de los modelos estadisticos
tradicionales para captar la complejidad multifactorial de esta condicion mental. Esto

ultimo explica y motiva el uso de técnicas de aprendizaje automatico.

Posteriormente, se selecciond una fuente de datos publica, fiable y representativa como
es la Encuesta de Salud de Espafia (ESAE) elaborada por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE). Esta base de datos es apropiada para examinar la depresion desde un
enfoque multifactorial, pues incluye todo tipo de variables sobre el estado de salud, los
hébitos de vida y los rasgos sociodemograficos de los espafioles. Con base en esta fuente,
se llevo a cabo un procedimiento de limpieza y preprocesamiento de la informacion que
abarco la redefinicion de respuestas, la identificacion y tratamiento de valores extremos

y la imputacion de los valores ausentes.

Para las fases posteriores de andlisis y modelizacién se utilizo el lenguaje de
programacion Python, apoyandose en diversas librerias especializadas. El tratamiento y
manipulacion de los datos se realizé mediante pandas (The pandas development team,
2020) y NumPy (Harris et al., 2020). En primer lugar, se aplicé la técnica de Informacion
Mutua, implementada a través de scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), con el fin de
seleccionar las variables con mayor capacidad explicativa respecto a la presencia de
depresion. Posteriormente, se implementaron y evaluaron dos modelos de clasificacion:
la regresion logistica, incluida también en scikit-learn y XGBoost (Chen y Guestrin,
2016). El rendimiento de ambos modelos se evalu6 mediante diversas métricas de
desempefio y se compar6é con un modelo trivial como referencia, con el objetivo de

identificar el modelo con mayor capacidad explicativa del fendémeno depresivo. Una vez
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seleccionado dicho modelo, se incorpord un andlisis de interpretabilidad mediante
SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg y Lee, 2017), con el fin de determinar
en qué direccion y con qué intensidad contribuye cada variable a la prediccion.
Adicionalmente, se aplicod el algoritmo Apriori a través de mixtend (Raschka, 2018)
para la obtencion de reglas de asociacion. La visualizacion de resultados se llevo a cabo

con matplotlib (Hunter, 2007) y seaborn (Waskom, 2021).

Como parte de la metodologia se han mantenido reuniones periddicas y sesiones de

Python con el director del TFG.

5. ESTRUCTURA

Para cumplir con los objetivos establecidos en la seccion previa y tratar el andlisis

multifactorial de la depresion, este trabajo estd organizado en siete capitulos.

El primer capitulo se enfoca en la introduccién del tema que se estudia, subrayando lo
relevante y pertinente que es examinar la depresion desde un punto de vista
multifactorial. Este capitulo también muestra los antecedentes, los objetivos y el método
de la investigacion. En el segundo capitulo seaborda el tratamiento y
preprocesamiento de datos, incluyendo la seleccion de las variables mas pertinentes
para el estudio de la depresion a partir de la literatura cientifica, ademas de un analisis
descriptivo preliminar que facilita una comprension mas profunda de estas variables. El
tercer capitulo se centra en el uso de una técnica sofisticada para seleccionar variables,
llamada informacién mutua (mutual information), con el proposito de determinar qué
variables impactan mas en la presencia de la depresion en los adultos espainoles. El cuarto
capitulo se enfoca en el disefio de diversos modelos de aprendizaje automatico en
Python. También se evaliia su capacidad predictiva para determinar cudl es el modelo
mas eficaz. El quinto capitulo se enfoca en la técnica SHAP para interpretar el modelo
con mejor desempefio. El sexto capitulo aplica el algoritmo Apriori para la obtencion de
reglas de asociacion, con el objetivo de identificar combinaciones de factores que
configuran perfiles de mayor riesgo de depresion severa. El ultimo capitulo incluye las
conclusiones clave derivadas del analisis y sugiere recomendaciones e investigaciones

futuras.
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CAPITULO II: TRATAMIENTO DE LOS DATOS

1. BASE DE DATOS UTILIZADA
Para llevar a cabo la presente investigacion, se ha decidido emplear una fuente de datos
publica, confiable y anonimizada: la Encuesta de Salud de Espaia (ESdE) 2023,
elaborada por el INE. Esta encuesta estd enfocada en los ciudadanos que viven en
viviendas familiares de todo el pais y obtiene datos especificos acerca del bienestar fisico,
los habitos de vida, las condiciones de trabajo y multiples aspectos sociodemograficos

(Ministerio de Sanidad, 2023).

La base de datos fue consultada y descargada directamente desde la pagina oficial del
INE, donde se encuentra disponible en formato CSV (Comma-Separated Values) para su
tratamiento y analisis estadistico. La ESAE 2023 es una encuesta de &mbito nacional con
una muestra de aproximadamente 37.500 viviendas distribuidas en 2.500 secciones
censales, disefiada para ser representativa de la poblacion adulta espafiola tanto a nivel
nacional como por Comunidad Auténoma. En cada vivienda se selecciond aleatoriamente
un adulto de 15 o mas afios para cumplimentar el cuestionario, obteniéndose un total de

21.032 respuestas validas.

2. PRESELECCION DE VARIABLES
La base de datos original contenia 432 variables, lo que dificulta la creacion de modelos
eficaces y precisos. Asimismo, dado que se trata de una encuesta general de salud,
numerosas variables recopiladas no presentan una relacion directa con la salud mental ni,
en particular, con la depresion. Por esta razon, se llevé a cabo un proceso de preseleccion
de variables basado en criterios teéricos y empiricos. En concreto, se seleccionaron
aquellas variables que, segun la literatura cientifica previa, han mostrado una asociacion
relevante con la depresion, asi como aquellas que permiten analizar el fendémeno desde

un enfoque multifactorial.

En particular, se incorporaron variables de tres tipos: sociodemograficas (como la edad,
el sexo o la comunidad auténoma), variables relacionadas con los estilos de vida (como
el consumo de alcohol, el tabaquismo o la actividad fisica) y variables clinicas (como el
consumo de tranquilizantes o la presencia de limitaciones fisicas o enfermedades). Esta
seleccion responde a la necesidad de captar la complejidad de la depresion, entendida

como un fendémeno influido por la interaccion de multiples factores. Este proceso
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permitid reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y trabajar con un conjunto

de variables coherente con los objetivos del estudio, centrado en identificar y analizar los

principales factores asociados a la depresion en la poblacion adulta espafiola.

Las variables seleccionadas se renombraron mediante Python para facilitar la

comprension e interpretacion de los resultados en las fases posteriores del analisis.

A continuacion, se presentan un total de 16 variables preseleccionadas, indicando su

nombre original en la base de datos, el nombre modificado, su descripcion y su relevancia

tedrica o empirica en el estudio de la depresion.

SEVERIDAD
DEPRESIVA
CMD1

S1

Ql

02

N2

Uk3 7a

H3

B11

A5

A4

SEXOa

Tabla 1: Variables preseleccionadas y su relevancia tedrica

Variable Nombre Descripcion Relevancia en el estudio
original modificado

Depresion

consumo_
medio_diar
io_alcohol
apoyo_soci
al_percibid
0

fumador

actividad_fi
sica

peso
consumo_tr
anquilizant

es

nivel_estres
_laboral

jornada_la
boral

estado_civil

convivencia
_en_pareja

sexo

Ausencia o
presencia de
depresion
Consumo medio de
alcohol semanal
(gramos)

Nivel de apoyo
social percibido por
el individuo

Indica si la persona
fuma actualmente
Frecuencia de
actividad fisica
moderada o intensa
Peso corporal en
kilogramos

Uso de
tranquilizantes,
relajantes o pastillas
para dormir

Nivel de estrés
laboral percibido
(1=nada, 7=muy
estresante)

Tipo de jornada
laboral (completa,
parcial)

Estado civil
(casado, soltero,
viudo, separado)
Si convive 0 no en

pareja

Sexo del individuo

Variable dependiente/objetivo del estudio. Permite clasificar
los individuos con y sin depresion.

El consumo de alcohol ha mostrado asociacion con mayores
tasas de depresion (Rosales-Damian et al., 2024).

El bajo apoyo social se asocia consistentemente con
sintomas depresivos y mayor vulnerabilidad psicologica
(Jiménez-Hernéndez et al., 2022).

Diversos estudios relacionan el tabaquismo con mayor
prevalencia de depresion (Fluharty et al., 2017).

La inactividad fisica est4 relacionada con mayor riesgo de
depresion, mientras que el ejercicio regular actiia como
factor protector (Choi et al., 2019).

El peso y el IMC se han vinculado con la depresion (Alonso
y Olivos, 2020).

El uso de psicofarmacos y relajantes puede reflejar un
cuadro previo o coexistente de depresion por ser
medicamentos que se recetan para disminuir los efectos de
la misma.

Segun Celso Arango, jefe del Servicio de Psiquiatria del
Hospital Gregorio Marafion de Madrid, “el estrés aumenta el
cortisol, que es neurotdxico. El estrés cronico, mantenido,
acaba produciendo insomnio, ansiedad y cuadros
depresivos”. Ademads, advierte que, si se lograra reducir el
nivel de estrés laboral, considerado un importante factor de
riesgo, podrian disminuirse hasta un 18% los casos de
depresion (Arango, citado en Mouzo, 2022).

A medida que aumentan las horas de trabajo diario, también
lo hace la probabilidad de experimentar sintomas de
ansiedad y depresion, sobre todo, a partir de jornadas con
mas de 5 horas diarias (Lang et al., 2020).

Las personas que no tienen una pareja estable presentan una
probabilidad un 80 % mayor de padecer depresion en
comparacion con quienes si mantienen una relacion estable
(Mediavilla, 2024).

Un reciente estudio reveld que las personas solteras
presentan un 80% mas de probabilidades de experimentar
depresion en comparaciéon con aquellas que tienen pareja
(Zhai et al., 2024).

Las mujeres presentan una mayor prevalencia de depresion
que los hombres: un 6,9% frente a un 4,6% (OMS, 2025).
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EDADa edad Edad del individuo

La edad es una variable clave, ya que la depresion afecta de
forma distinta segun la etapa vital, reflejando diferentes

factores de riesgo y necesidades de prevencion.

CCAA CCAA Comunidad Permite captar posibles diferencias geograficas
auténoma de contextuales en la prevalencia de depresion.
residencia
C5a 33 lesiones_pe = Lesiones Las limitaciones fisicas derivadas de lesiones pueden
rmanentes_ = permanentes aumentar el riesgo de depresion (O’Hagan et al., 2013).
accidente derivadas de
accidentes
CS5a 27 tumor_mali = Diagnoéstico de Se estima que entre el 15 % y el 25 % de los pacientes
gno tumores malignos oncologicos presentan algin grado de depresion. (Rodriguez
etal., 2015).

Fuente: Elaboracion propia

3. ANALISIS DESCRIPTIVO
Para asegurar la validez y coherencia de los resultados, fue preciso llevar a cabo una
depuracion preliminar de los datos antes de comenzar el andlisis descriptivo. Se
detectaron en la base de datos ciertas codificaciones que no reflejaban valores reales, sino
la falta de respuesta de los encuestados. Especificamente, se consideraron las categorias
que tenian el valor 9, que representan '"no contesta", y también el valor 999 en las
variables de peso y consumo medio diario de alcohol como informacién no disponible.
Posteriormente, fueron recodificadas como valores perdidos (NaN) para evitar

distorsiones en los andlisis estadisticos posteriores.

Después de haber llevado a cabo esta depuracion inicial, se realiz6 un andlisis descriptivo
de las variables elegidas para entender la estructura y los rasgos mas importantes del
conjunto de datos previo a la etapa de modelizacion. Esta evaluacion posibilito tener una
perspectiva general de como se distribuyen las variables, reconocer desequilibrios entre
las categorias y examinar la presencia de valores perdidos en cada variable para poder
tratarlos en el siguiente punto del presente capitulo. Asimismo, con el fin de profundizar
en el conocimiento de los datos, se analizard la relacién entre la variable objetivo
(depresion) y determinadas variables explicativas relevantes, como la edad, la actividad
fisica y la Comunidad Autéonoma, mediante el uso de tablas y representaciones graficas.
Este andlisis permitird identificar posibles patrones y asociaciones preliminares que

servirdn de base para el posterior desarrollo de los modelos predictivos.

3.1 Analisis de las variables categoricas
Para las variables categoricas, se calcularon tanto la frecuencia absoluta como la relativa
de cada categoria, ademds del total y el porcentaje de valores ausentes que estaban

relacionados (Ver tabla 2).
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Tabla 2: Resumen del analisis descriptivo de variables categoricas

Variable Categorias Frecuencia Proporcion Valores
(%) perdidos

Depresion Ninguna
Leve
Moderada
Moderadamente grave
Grave

Apoyo_social_ Mas de cinco personas
percibido Tres a cinco personas
Una a dos personas
Ninguna persona
Fumador No, nunca
No actualmente, antes si
Si, a diario
Si, no a diario
Actividad_fisic Actividad ocasional
a Sedentario
Varias veces a la semana
Varias veces al mes
Consumo_tran No
quilizantes Si
Nivel_estres_la Bastante estresante
boral Muy estresante
Moderadamente estresante
Extremadamente estresante
Algo estresante
Poco estresante
Nada estresante

Jornada_labor Tiempo completo

al Tiempo parcial
Estado_civil Casado/a
Soltero/a
Viudo/a
Divorciado/a

Separado/a legalmente

Convivencia_e No conviviendo en pareja
n_pareja Conviviendo con conyuge
Conviviendo con pareja de
hecho
Sexo Mujer
Hombre
CCAA Andalucia
Comunidad Valenciana
Madrid
Cataluna
Pais Vasco
Castilla y Leon
Extremadura
Murcia
Aragon
Castilla-La-Mancha
Galicia
Canarias
Navarra
Asturias
Islas Baleares
Cantabria
La Rioja
Melilla

13915
3508
1648

879
383

8025
7723
4752
245
11967
4891
3564
497
8541
6574
3193
2453
9920
3411
2386
1944
1485
1306
1107
915
591

8798
986

9917
6321
2674
1433
552

11009
9034
594

11352
9680
2674
2059
1876
1802
1364
1344
1099
1080
1044
1030
904
874
854
705
680
635
579
226

66,16
16,68
7,84
4,18
1,82

38,16
36,72
22,59
1,16
56,90
23,26
16,95
2,36
40,61
31,26
15,18
11,66
47,17
16,22
11,34
9,24
7,06
6,21
5,26
4,35
2,81

41,83
4,69

47,15
30,05
12,71
6,81
2,62

52,34
42,95
2,82

53,97
46,03
12,71
9,79
8,92
8,57
6,49
6,39
5,23
5,14
4,96
4,90
4,30
4,16
4,06
3,35
3,23
3,02
2,75
1,07

287

113

271

7701

11298

11248

135

395

1802

Valores
perdidos

3,32

1,36

0,54

1,29

36,62

53,72

53,48

0,64

1,88

8,57
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Ceuta 203 0,97

Lesiones_perm No 19726 93,79 91 0,43
anentes_accide Si 1215 5,78
nte
Tumor_malign No 19742 93,87 190 0,90
0 Si 1100 5,23

Fuente: Elaboracion propia

En la muestra analizada, las mujeres representan el 53,97 % y los hombres el 46,03
%. Mas del 70 % de las personas encuestadas afirma tener al menos tres figuras de
referencia, por lo que la mayoria de los individuos sostiene tener redes de apoyo social
extensas o moderadas. En cuanto al consumo de tabaco, la mayoria de los encuestados
nunca han fumado y alrededor del 23% son exfumadores, en cambio, los fumadores

actuales constituyen una porciéon mas pequena.

La actividad fisica presenta una distribucion heterogénea, con mas frecuencia la
actividad ocasional y, después, un porcentaje significativo de individuos con un estilo
de vida sedentario. La mayoria de las personas dice no consumir tranquilizantes, sin
embargo, esta variable, como la jornada laboral, tiene un alto porcentaje de valores
perdidos. Esto sugiere precaucion al interpretarla y justifica un tratamiento particular en

el siguiente apartado.

La distribucién por Comunidades Auténomas concuerda con el peso poblacional, siendo
Andalucia, la Comunidad Valenciana, Madrid y Cataluiia las que mas destacan. Por
ultimo, las variables clinicas especificas, lesiones permanentes y tumores malignos
presentan una baja prevalencia, siendo mayoritaria la ausencia de estas condiciones en

la muestra.

Con el proposito de estudiar la variable objetivo depresion mas a fondo, se cre6 un grafico

circular (Ver Grafico 3) para analizar como estan distribuidas las respuestas y determinar
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si seria conveniente recodificarlas. La variable depresion se presenta originalmente como
una escala ordinal de cinco niveles, que va desde ausencia de depresion hasta depresion

grave.

Grdfico 3: Distribucion inicial de la variable objetivo depresion antes de la recodificacion

Depresion

2%

= Depresion Ninguna

= Depresion Leve

m Depresion Moderada

m Depresion

Moderadamente grave

m Depresion Grave

Fuente: Elaboracion propia

El grafico muestra una clara concentracion de casos en la categoria de ausencia de
depresion, que representa aproximadamente el 70 %. Esta marcada asimetria entre
categorias justifica la recodificacion de la variable en formato dicotomico,
diferenciando entre ausencia de depresion y presencia de sintomatologia depresiva
(categorias leve a grave). Esta modificacion posibilita disminuir la desproporcion entre
clases, evitar sesgos en favor de la categoria predominante y promover una mayor
estabilidad en el desempefio predictivo de los modelos. Ademas, la prediccion de niveles
especificos de severidad (por ejemplo, distinguir entre depresion leve y moderadamente
leve) resulta especialmente compleja y propensa a error, mientras que el enfoque binario

facilita una identificacion mas robusta y fiable.

El Gréfico 4 muestra la distribucion después de la recodificacion y revela que la variable
depresion sigue desequilibrada, con un 68 % de individuos sin depresion en comparacion
con el 32 % que si la presentan. Al tratarse de un desbalanceo moderado, no se considera
necesario el uso de técnicas especificas para datos desbalanceados, por lo que en el
Capitulo IV se emplean modelos estandar comparados con un modelo trivial como

referencia.
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Grdfico 4: Distribucion de la variable objetivo depresion tras la recodificacion

Depresion

m Depresion
Ninguna

= Depresion Leve,
moderaday grave

Fuente: Elaboracion propia

Tras el analisis descriptivo, se procedi6 a la recodificacion de algunas variables con el
objetivo de simplificar su estructura, reducir categorias con baja frecuencia y mejorar su

adecuacion para el andlisis predictivo.

Las categorias originales de la variable "fumador" se reagruparon con el fin de facilitar
su interpretacion. Las respuestas “si, a diario” y “si, no a diario” se agruparon en una
unica categoria que indica consumo actual de tabaco, mientras que se mantuvieron
diferenciadas las categorias “no actualmente, antes si”’ (exfumador) y “no, nunca” (nunca
fumador). Esta recodificacion posibilita disminuir la fragmentacion de la variable y
examinar con mayor claridad la relacién entre el consumo de tabaco y la existencia de

depresion.

3.2 Analisis de las variables numéricas

En cuanto a las variables numéricas (edad, peso y consumo medio de alcohol al dia), se
calcularon las principales medidas descriptivas, como la media, la desviacion estandar

y los percentiles 25y 75, con el fin de comprender su distribucion.

Tabla 3: Analisis descriptivo de variables numéricas

Variables Desviacion | Primer | Tercer Valores Valores
estandar cuartil cuartil perdidos perdidos
(25%) (75%) (%)
Edad (afios) 54,49 19,14 40 69 0 0
Peso (Kg) 72,97 14,33 63 81 867 4,12

pag. 22



Consumo_medio_ 3,95 8,87 0 4,29 51 0,24
diario_alcohol (g)

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 3 muestra que la edad media de la muestra es de 54,49 afios. El peso presenta
una media de 72,97 kg y una desviacion estandar relativamente elevada, lo que indica una
notable variabilidad entre los individuos. Por su parte, el consumo medio diario de alcohol
es bajo (3,95 g), aunque acompanado de una desviacion estdndar alta, lo que sugiere una
distribucion asimétrica caracterizada por una mayoria de individuos con consumo nulo o
muy reducido y un grupo minoritario con consumos mas elevados. El analisis detallado
de la distribucion y de los posibles valores atipicos de estas variables se desarrollard en

el capitulo siguiente.

3.3 Relacion entre la depresion y variables explicativas

En primer lugar, se analizo la relacion entre la depresion y la edad. Como se observa en
el Grafico 5y la Tabla 4, los individuos que presentan depresion tienden a tener una edad
ligeramente superior en comparacion con aquellos que no presentan esta condicion. La
edad media de los individuos con depresion es de 58,62 afios, frente a los 52,40 afios en
aquellos sin depresion. Asimismo, la mediana también es mayor en el grupo con
depresion (59 afios frente a 53 afios), lo que sugiere una mayor prevalencia de

sintomatologia depresiva en edades mas avanzadas.

Grdfico 5: Edad segun presencia de depresion

100 A —_—

80 A

60 -

Edad

40 -

20 A

Ninguna Depresion: Leve, moderada y grave

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4: Resumen estadistico de la edad por grupos de depresion

Depresion: leve, moderada y grave | 58,62

Ninguna 52,40 53 15 100
Fuente: Elaboracion propia
El Grafico 6 desglosa la prevalencia por grupos de edad, confirmando la tendencia
ascendente: desde el 21,0 % en los jovenes de 15 a 25 afios hasta el 49,4 % en mayores
de 75. Cabe destacar que la prevalencia se estabiliza en torno al 30 % entre los 46 y los

75 afios, para experimentar un incremento pronunciado a partir de dicha franja.

Grdfico 6: Porcentaje de depresion por grupo de edad

50 49 4%
40
8
‘B
2 30 29.6%
e
& 25 8% 27.3%
©
< 21.0%
S 20
L
10
0

15- 25 26- 35 36-45 46-55 56-65 66-75
Grupo de edad

Fuente: Elaboracion propia

Junto a la edad, result6 de interés analizar en qué medida el entorno afectivo y social del
individuo se relaciona con la presencia de depresion, dado que la calidad de los vinculos
cercanos puede condicionar tanto la aparicion como la evoluciéon de los sintomas

depresivos.
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Grdfico 7: Prevalencia de depresion por apoyo social percibido

26.8%

% con depresion

T
Ninguna persona Una o dos personas Tres a cinco personas Mas de cinco personas
Apoyo social percibido

Fuente: Elaboracion propia

Grdfico 8: Prevalencia de depresion por convivencia en pareja

35
30 28.0%
25

20

15

% con depresion

10

T
Convive en pareja No convive en pareja
Situacion de convivencia

Fuente: Elaboracion propia

Los Graficos 7 y 8 muestran una tendencia comun: tanto el apoyo social percibido como
la convivencia en pareja se asocian con una menor prevalencia de depresion. Quienes
no cuentan con ninguna persona de apoyo presentan una tasa del 48,7 %, frente al 26,8 %
de quienes disponen de mas de cinco personas; del mismo modo, no convivir en pareja

se asocia a una prevalencia del 34,5 %, frente al 28,0 % de quienes si conviven.
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Grdfico 9: Prevalencia de depresion por estado civil
50 . . 48.6%
40

30 28.0%

20

% con depresion

10

Casado/a Soltero/a Divorciado/a Separado/a Viudo/a
Estado civil

Fuente: Elaboracion propia

En linea con lo anterior, el Grafico 9 muestra que los procesos de pérdida de pareja (ya
sea por viudedad (48,6 %), separacion (36,7 %) o divorcio (34,7 %)) se asocian con las
mayores tasas de depresion. Por el contrario, las personas casadas y solteras presentan

prevalencias similares y mas bajas, en torno al 28 %.

Con el proposito de medir la relacion entre la variable objetivo (depresion) y distintas
variables categoricas binarias, se crearon tablas de contingencia y se determiné el odds
ratio (OR). Esta medida permite comparar la probabilidad de que ocurra un evento en
dos grupos. Para calcularlo se utiliza una tabla de contingencia, en la que se separan a las
personas expuestas y no expuestas a un factor especifico, asi como la presencia o ausencia
del evento de interés, en este caso, la depresion. El OR se define matematicamente como
el cociente de los productos cruzados de la tabla mencionada. Un valor de OR igual a
1 significa que no hay una relacion entre las variables. Un valor por encima de 1 sefiala
que el evento es mas probable en el grupo expuesto, en cambio un valor por debajo de

1 indica que es menos probable, lo cual podria entenderse como un efecto protector

(BioDatev, 2024).

La Tabla 5 muestra la relacion entre la actividad fisica y la presencia de depresion. Se
observa que los individuos sedentarios presentan una mayor proporcion de depresion
en comparacion con aquellos que realizan actividad fisica. En concreto, entre los
individuos sedentarios, 2605 presentan depresion frente a 3742 que no la presentan,
mientras que en el grupo que realiza actividad fisica, 3743 individuos presentan depresion

frente a 10072 que no la presentan. Para cuantificar esta asociacion, se calculo el odds
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ratio, obteniéndose un valor de OR = 0,534. Dado que este valor es inferior a 1, se
concluye que la actividad fisica se asocia con una menor probabilidad de presentar
depresion. En términos relativos, los individuos que realizan actividad fisica tienen
aproximadamente un 46,6 % (1-0,534) menos de probabilidad de sufrir depresion que

aquellos sedentarios, lo que sugiere un efecto protector de este factor.

Tabla 5: Relacion entre actividad fisica y depresion

Sedentario 3742 2605
Activo 10072 3743

Fuente: Elaboracion propia

Asimismo, se analizo la relacion entre el sexo y la presencia de depresion. La Tabla 6
muestra que la proporcion de individuos con depresion es mayor en mujeres (37,14 %)
que en hombres (25,05 %). Se obtuvo un valor de OR = 0,566. Este resultado indica que
los hombres presentan una menor probabilidad de sufrir depresion en comparacion
con las mujeres, en coherencia con los porcentajes observados. Este resultado se
encuentra en linea con estudios previos que sefialan que las mujeres presentan una mayor
predisposicion a padecer trastornos depresivos (Monteso-Curto y Aguilar-Martin, 2013;
OMS, 2025). La interaccion de diversos factores sociales, psicologicos y bioldgicos
puede ser la causa de que las mujeres tengan una prevalencia mas alta de depresion. Desde
el punto de vista bioldgico, las mujeres experimentan cambios hormonales a lo largo de
todas las etapas vitales, como la pubertad, el embarazo o la menopausia. Estos cambios
afectan a su estado de 4&nimo y las hacen mds propensas a sufrir depresion. Ademas, los
factores de tipo psicosocial juegan un rol esencial. Las mujeres tienen mas probabilidad
de enfrentar situaciones de estrés cronico, como la violencia de género, la desigualdad
econdmica y social o el exceso de responsabilidades familiares en el hogar. Esto aumenta

las posibilidades de que sufran depresion (Mayo Clinic, 2025).

Tabla 6: Relacion entre sexo y depresion

Mujer 6885 4068
Hombre 7030 2350

Fuente: Elaboracion propia
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Por ultimo, se analiz6 la distribucion de la depresion segun la Comunidad Auténoma. Los
resultados muestran diferencias notables entre regiones (Ver Grafico 10), destacando
comunidades como la Comunidad Valenciana, Galicia, la Comunidad de Madrid y
las Islas Baleares, donde se observan los mayores porcentajes de depresion. En el
extremo opuesto, las menores proporciones se registran en Melilla, Extremadura y
Ceuta, lo que evidencia una variabilidad territorial relevante en la prevalencia de la
depresion. Este patron coincide con lo observado en otros estudios realizados en Espaia,
donde también se identifican diferencias territoriales en la salud mental (Henares, Ruiz-
Pérez y Sordo, 2019). En particular, estos autores sefialan a Galicia como una de las
comunidades con mayor prevalencia, mientras que Ceuta y Melilla presentan los valores
mas bajos, en linea con los resultados obtenidos en este analisis. Estas variaciones pueden
explicarse por factores como las condiciones economicas, las oportunidades laborales o
el acceso a los servicios sanitarios, que no son homogéneos entre comunidades. Ademas,
el caracter descentralizado del sistema sanitario espafiol implica que cada comunidad

autéonoma gestiona y organiza sus propios recursos sanitarios (Alvarez, 2023, p. 118).

Grdfico 10: Porcentaje de depresion por Comunidad Autonoma
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4. IDENTIFICACION Y TRATAMIENTO DE VALORES ATIPICOS
Un valor atipico, también conocido como outlier, hace referencia a una o mas
observaciones que se desvian de manera significativa del resto de los datos en la
muestra (Barnett y Lewis, 1994). Es necesario reconocer y manejar estos valores o, en
algunos casos, eliminarlos, porque tienen el potencial de impactar los resultados,
obstaculizando la interpretacion adecuada del analisis y sesgando las conclusiones

posteriores.

No se trataron los valores atipicos en las variables con categorias predefinidas (por
ejemplo, del 1 al 5 en la variable estado civil), ya que se considera que todas las respuestas
se encuentran dentro del rango esperado y aportan informacion relevante para el andlisis.
En cambio, para las variables numéricas, edad, consumo medio diario de alcohol y peso,
cuyas respuestas son de tipo “libre”, si se procedid a analizar la posible presencia de
valores atipicos. Con el fin de detectar observaciones que se desvian notablemente del
comportamiento general de la muestra, se utilizo el método del rango intercuartilico
(IQR). Este procedimiento, que se apoya en la posicion relativa de los datos dentro de la
distribucion, posibilita identificar valores extremos de manera objetiva y estadisticamente

fundamentada.

El rango intercuartilico (IQR) se calcula como la diferencia entre el tercer cuartil (Q3)
y el primer cuartil (Q1), es decir, IQR = Q3 — Q1. Un dato se considera atipico si se
encuentra fuera del intervalo definido por [Q1 — 1.5*IQR, Q3 + 1.5*IQR]. En otras
palabras, cualquier valor que esté mas de 1,5 veces el IQR por debajo de Q1 o por encima
de Q3 se clasifica como un valor atipico y, por tanto, puede ser eliminado o tratado segin

el caso (Ministerio de Asuntos Economicos y Transformacion Digital, 2021).

Se detectaron valores atipicos unicamente en dos de las variables numéricas estudiadas:
el peso, con 376 casos, y el consumo medio diario de alcohol, con 2.682 casos. El
impacto del tratamiento de outliers en la media, la dispersion y el rango de las variables

analizadas se puede observar a partir de los estadisticos descriptivos que presenta la Tabla

7.
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Tabla 7: Estadisticos del consumo medio de alcohol y del peso con y sin outliers

I N O e K

Consumo medio = Original 4,29 240
alcohol (g)
Sin atipicos 1,36 2,87 0 0 0 10
Peso (kg) Original 72,96 14,32 33 63 81 180
Sin atipicos 71,36 12,82 35 62 80 107

Fuente: Elaboracion propia

Antes de ser depuradas, las dos mostraban observaciones extremas. El consumo medio
diario de alcohol alcanzaba las 240 unidades y el peso, por su parte, llegaba hasta los 180
kg. Después de eliminar los outliers, estos valores se disminuyeron a 10 y 107
respectivamente, quedando dentro de rangos mas acordes con el comportamiento general
observado en la muestra. Las medidas de dispersion y tendencia central también se vieron
impactadas por la depuracion. En el consumo medio diario de alcohol, la media y la
desviacion estandar disminuyeron de forma considerable, lo que refleja una reduccion de
la variabilidad y una distribucion mas homogénea. En cuanto al peso, las dos mediciones
también disminuyeron, pero de forma mas moderada, y no hubo alteraciones

significativas en la tendencia central de los datos.

Eliminar los valores atipicos en el consumo medio diario de alcohol reduciria el valor
maximo a 10 gramos, reflejando solo patrones de consumo moderado. Sin embargo, dado
que el consumo mundial medio ronda los 33 gramos diarios (OMS, 2018) y a partir de 60
en hombres y 40 en mujeres se considera de riesgo (Ministerio de Sanidad y Consumo,
2008), excluir los 48 casos que superan este umbral implicaria perder informacioén
relevante sobre posibles comportamientos de abuso o dependencia, fundamentales para

los objetivos del estudio.

De manera similar, en la variable peso, los valores muy altos podrian pertenecer a
individuos con obesidad severa, un subgrupo de interés en el analisis de la depresion. Se

decidio, por tanto, también conservar estas observaciones para analizarlas mas adelante.

5. TRATAMIENTO DE VALORES PERDIDOS

La Tabla 8 presenta un resumen de los 35.925 valores NaN (perdidos) que se detectaron

en las diferentes variables del conjunto de datos.
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Tabla 8: Numero y porcentaje de valores perdidos por variable

SEVERIDAD_DEPRESIVA 699 3,32
consumo_medio_diario_alcohol 51 0,24
apoyo_social_percibido 287 1,36
Fumador 113 0,54
actividad_fisica 271 1,29
Peso 867 4,12
consumo_tranquilizantes 7701 36,62
nivel_estres_laboral 11298 53,72
jornada_laboral 11248 53,48
estado_civil 135 0,64
convivencia_en_pareja 395 1,88
Sexo 0 0

Edad 0 0

CCAA 1802 8,57
lesiones_permanentes_accidente 91 0,43
tumor_maligno 190 0,90

Fuente: Elaboracion propia

En primer lugar, se eliminaron los registros que contenian valores perdidos en la
variable objetivo porque la falta de datos en la variable a predecir podria generar sesgos
en las predicciones. Asimismo, se decidi6 eliminar las variables con mas del 50 % de
valores perdidos, en concreto la jornada de trabajo y el nivel de estrés laboral, ya que

su alto porcentaje de datos ausentes impedia una imputacion fiable.

5.1 Imputacion simple

Para abordar los valores perdidos en las variables categéricas nominales y ordinales
que tienen un porcentaje inferior al 5% de valores perdidos, se aplico una estrategia
de imputacion basada en la moda, es decir, se sustituyo6 cada valor ausente por la categoria
mas frecuente dentro de la misma variable. Estas variables estan codificadas
numéricamente, aunque sean categoricas lo que justifica el uso de la moda y que el

resultado salga en namero.

Las imputaciones realizadas para las variables categoricas fueron las siguientes:
- estado_civil — imputado con 2 (categoria mas frecuente: casado/a)
- tumor_maligno, lesiones_permanentes_accidente — imputadas con 0

(categoria: no)
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- convivencia_en_pareja — imputado con 0 (categoria: no convive en pareja)
- actividad_fisica — imputado con 2 (categoria: actividad fisica ocasional)
- fumador — imputado con 3 (categoria: no, nunca ha fumado)

- apoyo_social_percibido — imputado con 4 (categoria: mas de cinco personas)

En el caso de las variables numéricas con menos del 5 % de datos faltantes, se aplico
una estrategia de imputacion basada en la media aritmética, una técnica comin cuando

se busca preservar la tendencia central de la variable sin introducir sesgos importantes.

Las imputaciones realizadas fueron las siguientes:
- peso — imputado con una media de 72,97 kg

- consumo_medio_diario_alcohol — imputado con una media de 3,98 unidades

5.2 Imputacion multiple

En el conjunto de datos analizado, Unicamente CCAA (8,6%) vy
consumo_tranquilizantes (36,99%) cuentan con un porcentaje de valores perdidos
superior al 5%. Para estas variables se aplico un proceso de imputacién miltiple, una
metodologia estadistica avanzada que permite reconstruir la informacion faltante de
manera mas precisa y realista que las imputaciones simples. A diferencia de la imputacion
simple, que reemplaza cada dato perdido por un unico valor estimado como la media o la
moda, la imputacion multiple genera varias versiones completas del conjunto de datos,
en las que los valores ausentes se sustituyen por estimaciones diferentes obtenidas
mediante procedimientos aleatorios (Pineda, 2025). Una vez generadas todas las
versiones del conjunto de datos, se combinan para formar un tUnico conjunto final que
integra la informacion obtenida en cada una de ellas, garantizando asi resultados mas

consistentes y representativos (Scikit-learn Developers, 2024).

En este estudio se generaron 20 imputaciones independientes, cada una con una semilla
aleatoria diferente (semillas 0 a 19), para garantizar variabilidad entre versiones. Dado
que CCAA y consumo_tranquilizantes presentan valores perdidos simultdneamente y
pueden estar relacionadas entre si, las variables se imputaron de forma alternada en 5
ciclos sucesivos. En el primer ciclo, se imputa CCAA utilizando consumo_tranquilizantes

como predictor; a continuacion, se imputa consumo_tranquilizantes utilizando la CCAA
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recién estimada. En el segundo ciclo se repite el mismo proceso, pero ahora con las
estimaciones mejoradas del ciclo anterior, y asi sucesivamente hasta completar los 5
ciclos. Este proceso iterativo permite que ambas variables se vayan refinando

mutuamente hasta alcanzar estimaciones estables.

Al tratarse de variables categdricas nominales, se emple6 un modelo de Random Forest
con muestreo probabilistico, configurado con 300 arboles de decision (n_estimators =
300) y profundidad maxima libre (max_depth = None), lo que permite que cada arbol
capture relaciones complejas entre las variables sin restricciones de tamafio. Por ejemplo,
para imputar los valores perdidos de consumo_tranquilizantes, el modelo se entrena con
los individuos que si tienen ese dato, utilizando CCAA vy el resto de variables como
predictores, e identifica qué patrones se asocian con consumir o no tranquilizantes. Una
vez entrenado, estima la probabilidad de que cada observacion pertenezca a cada
categoria posible, en este caso, consumidor o no consumidor, y asigna el valor ausente de
forma aleatoria pero ponderada segun dichas probabilidades, respetando la incertidumbre
inherente a la imputacion. El mismo proceso se aplica a CCAA, estimando la comunidad
autonoma mas probable para cada individuo con ese dato perdido. Para obtener un tinico
conjunto de datos final, se aplico la moda por fila: a cada observacion se le asignod la

categoria que aparecid con mayor frecuencia entre las 20 imputaciones.
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CAPITULO III: SELECCION DE VARIABLES

1. EXPLICACION Y JUSTIFICACION DEL USO DE MUTUAL INFORMATION

La informacion mutua (MI) es una medida de la teoria de la informacion que permite
cuantificar la relacion entre dos variables y conocer en qué medida el valor de una
ayuda a predecir la otra (Witten et al., 2016). Su utilidad en ML se basa en que permite
identificar y seleccionar unicamente las variables mas relevantes e informativas para
el modelo, descartando aquellas que no contribuyen de forma significativa a la prediccion
(Suvendu, 2024). Esto es particularmente relevante cuando se manejan numerosas
variables, pues el exceso de variables que no tienen relevancia puede dar lugar a un
sobreajuste (overfitting): el modelo memoriza los datos de entrenamiento, incluido el

ruido, y presenta un bajo desempeio al ser utilizado con nuevos casos (MathWorks, s.f.).

Desde un punto de vista matemadtico, la informacién mutua entre dos variables X e Y se
expresa como (Walters-Williams y Li, 2009):
I(X;Y)=HX)-HXIY)

En esta expresion, I (X; Y) simboliza la informacion mutua entre las dos variables, H(X)
alude a la variabilidad o incertidumbre inicial de X en ausencia de otra informacion, y
H(X]Y) representa la incertidumbre que persiste en X cuando ya se ha obtenido Y, lo que
se denomina entropia condicional. En otras palabras, la informacion mutua mide cudnta
incertidumbre se reduce en una variable gracias a la informacion aportada por la

otra (Walters-Williams y Li, 2009).

En la practica, el método implica calcular el valor de informacion mutua de cada variable
predictora en relacion con la variable objetivo. Los valores de MI, que se representan en
bits, siempre son mayores o iguales a cero. Si dos variables son independientes, saber
una no proporciona ninguna pista acerca de la otra, en consecuencia, la incertidumbre
permanece igual y el valor de la informacion mutua es 0. A medida que existe mayor
dependencia entre ellas, la incertidumbre se reduce mads y la informacién mutua es mas

elevada, reflejando una relacion relevante (Data Science Python Blog, 2023; Zhu, 2021).

La principal ventaja de MI en comparacion con otros métodos mas simples para
seleccionar variables, como PCA o Chi-cuadrado, es que puede detectar cualquier

forma de dependencia entre las variables, no solo las lineales. Esto la hace una técnica
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mas solida y capaz de percibir patrones reales que estan presentes en los datos (Barafiao,

s.f).

2. RESULTADOS Y SELECCION DE VARIABLES

Para la seleccion de variables se empled el estimador mutual_info_classif de la libreria
scikit-learn, que permite calcular la informaciéon mutua entre cada predictor y una
variable objetivo discreta (Nair, 2023). Dado que esta funcién emplea procedimientos
diferentes para las variables discretas y continuas, fue preciso establecer de antemano una
mascara que determinara cuales predictores debian ser considerados como continuos y

cuales como categoricos o discretos.

El célculo de la informacion mutua presenta cierta variabilidad debido a componentes
aleatorios del estimador. Con el fin de conseguir resultados consistentes y prevenir que
dependieran de una sola ejecucion, se realizo el procedimiento 1000 veces y se calculd
la media para determinar el valor final. Esta perspectiva ofrece una estimacion mas sélida

de la aportacion informativa que cada variable tiene.

Un valor de informaciéon mutua mayor que 0,10 se considera en la literatura como un
indicador de una contribucién informativa moderada (Oviedo, 2025). Ninguna de las
variables analizadas supera dicho umbral, lo cual es coherente con la naturaleza
multifactorial de la depresion (Ver Grafico 11 y Tabla 9). La aparicion de un cuadro
depresivo no puede ser explicada por un solo predictor, sino que es el resultado de la
interaccion de diferentes dimensiones sociales, psicologicas y bioldgicas (Remes,
Mendes y Templeton, 2021). Aun asi, algunas variables destacan por tener una
contribucion relativa més alta, las que mas informacion aportan son edad (MI = 0,0180),
actividad_fisica (M1=0,0135), CCAA (MI=0,01123) y consumo_tranquilizantes (MI
=0,0115).

La relevancia de la actividad fisica es consistente con la evidencia empirica previa, que
ha demostrado de forma reiterada su relacion con la salud mental. En particular, estudios
como los de Matute-Reyes y Torres-Palchisaca (2025) y Agudelo, Ante y Torres (2017)
concluyen que niveles elevados de actividad fisica se asocian con una menor probabilidad

de desarrollar trastornos depresivos, actuando como un factor protector. Asimismo, la
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edad y el lugar de residencia (representado en este estudio a través de la comunidad
auténoma) también han sido identificados como variables relevantes en el andlisis de la
salud mental. Moreno, Lostao y Regidor (2023) evidencian que los problemas de salud
mental presentan variaciones significativas tanto entre distintos grupos de edad como
entre territorios, lo que refleja la influencia de factores demograficos y contextuales en la

prevalencia de la depresion.

Grdfico 11: Importancia de las variables explicativas de la severidad depresiva seguin
informacion mutua

edad 0.018
actividad_fisica

CCAA

consumo_tranquilizantes
estado_civil

sexo

apoyo_social_percibido
lesiones_permanentes_accidente
peso
consumo_medio_diario_alcohol
tumor_maligno
convivencia_en_pareja

fumador

0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 0.0150 0.0175 0.0200 0.0225
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 9: Importancia de las variables explicativas de la severidad depresiva segun informacion

mutua
Edad 0,0180
Actividad_fisica 0,0135
CCAA 0,0123
consumo_tranquilizantes 0,0115
Estado_civil 0,0093
Sexo 0,0079
Apoyo_social_percibido 0,0047
Lesiones_permanentes_accidente 0,0040
Consumo_medio_alcohol 0,0034
Peso 0,0034
Tumor_maligno 0,0027
Convivencia en pareja 0,0018
Fumador 0,0000

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV: MODELOS DE MACHINE LEARNING

El proposito de este capitulo es crear y evaluar diferentes modelos de machine
learning para determinar cual tiene un rendimiento superior en la prediccion de la
depresion en los adultos espafioles. El aprendizaje automatico (machine learning)
consiste en desarrollar algoritmos que tienen la capacidad de aprender patrones con
los datos existentes y optimizar su desempefio a medida que integran informacion
nueva, creando modelos capaces de hacer predicciones sobre observaciones
previamente no observadas (Zhou, 2021, p. 2). Los modelos se entrenan utilizando
como predictores aquellas variables que presentaron los valores mas elevados de
informacion mutua con la depresion (edad, actividad fisica, CCAA 'y

consumo_tranquilizantes).

La variable objetivo de este estudio muestra un desbalance entre las clases: cerca del 32
% de los participantes de la muestra tiene depresion, mientras que el 69% no la tiene (Ver
Grafico 4). Para una proporcion de 70/30, no se considera necesario el empleo de

técnicas particulares para datos desbalanceados.

Para evaluar si los modelos aportan valor real, se incluye un modelo trivial (Dummy
Classifier) como referencia (Scikit-learn developers, s.f.; Sahel, s.f.). Este clasificador
predice siempre la clase mas frecuente en los datos de entrenamiento, en este caso,
ausencia de depresion, sin aprender ningun patrén. Al hacerlo, acierta automaticamente
en todos los casos de la clase mayoritaria y falla en todos los de la clase minoritaria,
obteniendo una exactitud del 69%, que coincide exactamente con la proporcioén de
personas sin depresion en la muestra. Todo modelo de machine learning desarrollado en

este estudio debe obtener resultados notablemente mejores que el Dummy Classifier.

Las métricas empleadas para evaluar los diferentes modelos se resumen en la siguiente
tabla:

Tabla 10: Métricas de evaluacion de los modelos

Meétrica Definicion Formula

Exactitud (Accuracy) = Proporcion de todas las clasificaciones que TP+TN
fueron correctas, ya sean positivas o negativas TP+ TN + FP + FN
Recall (Sensibilidad o | Proporcion de todos los positivos reales que se
Tasa de verdaderos | clasificaron correctamente como positivos TP + FN
positivos)
Precision Proporcion de todas las clasificaciones positivas TP
del modelo que son realmente positivas. TP + FP
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Fl-score Es la media de la precision y sensibilidad. E1 F1- Precision = Recall
score solo logra altos valores cuando ambos * Precision + Recall
elementos tienen un buen rendimiento. Por lo
tanto, si el modelo reduce su capacidad para
detectar correctamente los casos positivos
(recall) o disminuye la precision de tales
predicciones, esta limitacion se traduce
inmediatamente en una caida del valor del

indicador
AUC-ROC (Area Bajo Mide la capacidad del modelo para distinguir
la Curva) correctamente entre casos con y sin depresion,

con independencia del umbral de clasificacion.
Toma valores entre 0 y 1. Un valor de 1 indica
que el modelo distingue todas las clases sin
error.

Fuente: Google Developers (s.f.)

1. MODELOS APLICADOS

1.1 Regresion Logistica

La regresion logistica es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado utilizado
para problemas de clasificacion. Este modelo analiza la relacién entre las variables
predictoras (variables independientes) y una variable de salida u objetivo (variable
dependiente). Se utiliza cuando la variable objetivo es categorica, como ocurre en este
estudio, donde la variable objetivo es la presencia de depresion. El modelo estima la
probabilidad de que ocurra este resultado en funcion de un conjunto de variables
consideradas relevantes o influyentes. A partir de dicha probabilidad, el modelo

clasifica cada caso en la categoria correspondiente (Guillén y Alonso, 2020).

1.2 XGBoost

El algoritmo de aprendizaje automatico supervisado conocido como XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) se basa en arboles de decision. Su funcionamiento se basa en la idea
de combinar multiples arboles de forma secuencial a fin de incrementar gradualmente su
capacidad predictiva. Cada arbol nuevo se entrena con los resultados obtenidos por
los arboles anteriores para corregir los errores. Este procedimiento sigue ocurriendo
hasta que el modelo no puede disminuir mas el error (gradiente descendiente)
(Espinosa-Zuiiga, 2020). Ademas, cada arbol contribuye de manera distinta al resultado
final porque sus predicciones se ponderan a través de una tasa de aprendizaje. La
prediccion final se logra al agregar las salidas de todos los arboles, ponderadas por la tasa
(Espinosa-Zuiiga, 2020). Las ventajas mas significativas de XGBoost son su rapidez de
ejecucion y su capacidad para predecir (Mitchell y Frank, 2017). Ademas, este algoritmo

es eficaz con conjuntos de datos grandes y complejos, como el que se presenta en esta
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investigacion (Esri, s.f.).

llustracion 1: Representacion del modelo XGBoost
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Fuente: (Xiong, Chen., Zhang, et al.) 2024

2. COMPARACION DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos por los diferentes modelos se presentan en la Tabla 11, Grafico
12 y 13. Cabe senalar que las métricas y la matriz de confusion se calcularon de forma
acumulada sobre las 20 imputaciones, por lo que el nimero total de casos reflejado en la
matriz es superior al tamafio de la muestra original.

Tabla 11: Desemperio comparativo de los modelos de clasificacion segun las métricas de
Exactitud, Precision de la clase positiva, Sensibilidad, F1-score, AUC y la matriz de confusion
expresada como [TN, FP; FN, TP]

Modelo Exactitud Precision (1) | Sensibilidad F1-Score | AUC Matriz
(accuracy) (Recall) (1) Confusion

Modelo trivial = 0,6948

Logistica 0,7139 O 6772 O 1201 O 2040 O 6420 [56983; 1477,
22595; 3085]

XGBoost 0,7190 0,5789 0,2915 0,3877 0,6766 [S3009; 5451;
18193; 7487]

Fuente: Elaboracion propia
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Grdfico 12: Comparativa de métricas de evaluacion por modelo
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Fuente: Elaboracion propia

Grdfico 13: Curva ROC comparativa entre la regresion logistica y XGBoost

Tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad)
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Fuente: Elaboracion propia
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El modelo trivial obtiene una exactitud del 69,5 % prediciendo siempre la ausencia de

depresion, con precision, sensibilidad y F1-Score iguales a 0 y un AUC de 0,500,
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confirmando que carece de capacidad discriminativa y actia Gnicamente como umbral

minimo de comparacion.

La regresion logistica alcanza una exactitud del 71,4 % y una precision del 67,7 %, lo
que indica que la mayoria de las personas clasificadas como deprimidas realmente lo
estan. Sin embargo, su sensibilidad es muy reducida (12,0 %), ya que solo identifica
correctamente 12 de cada 100 casos reales de depresion, dejando un elevado nimero de
falsos negativos (22.595). Este desequilibrio entre precision y sensibilidad se refleja en
un F1-Score bajo (0,204). Por su parte, el AUC de 0,642 muestra una capacidad

discriminativa moderada, superior al clasificador aleatorio.

XGBoost presenta el mejor desempefio global. Aunque su precision es algo inferior (57,9
%), mejora notablemente la sensibilidad hasta el 29,2 %, detectando correctamente un
nimero mucho mayor de personas con depresion (7.487 verdaderos positivos frente a
3.085 en la regresion logistica) y reduciendo los falsos negativos. Este mejor equilibrio
entre precision y capacidad de deteccion se traduce en un F1-Score superior (0,388) y en
el mayor AUC (0,677), indicando una mejor capacidad para distinguir entre personas con
y sin depresion. Por ello, XGBoost se selecciona como modelo de referencia para el
analisis de interpretabilidad del capitulo siguiente. Otros estudios centrados en la
prediccion de sintomas depresivos, como el de Lu, Wan y Liu (2025), muestran que
XGBoost fue el modelo con mejor desempefio en una base de datos también
desbalanceada, en la que la presencia de depresion constituia la clase minoritaria, al igual
que en este estudio. Asimismo, el mismo estudio constatd que el algoritmo LightGBM

también presentd un rendimiento elevado.
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CAPITULO V: MODELO INTERPRETABLE

En los problemas de clasificacion, es comin que los modelos mas efectivos en términos
de prediccion sean de tipo caja negra, como sucede con algoritmos basados en arboles
de decision, siendo XGBoost un ejemplo significativo. A pesar de que estos algoritmos
generalmente logran grados altos de precision, su estructura interna es compleja y poco
transparente, lo cual complica comprender como las diferentes variables afectan las

predicciones generadas por el modelo (Lundberg y Lee, 2017).

Por esta escasa capacidad de interpretacion, se emple6 SHAP (SHapley Additive
exPlanations), un método que permite comprender las predicciones realizadas por
modelos complejos. En este escenario, el andlisis se realizé sobre el modelo XGBoost,
ya que mostr6 la mayor capacidad predictiva en el capitulo anterior. Esta técnica permite
descomponer cada prediccion del modelo en contribuciones individuales de las variables
explicativas. El uso de SHAP resulta especialmente relevante cuando el objetivo no es
unicamente realizar predicciones, sino también comprender qué factores influyen en la
variable objetivo. En el contexto de este estudio, esta metodologia permite analizar qué
variables estan mas asociadas con un mayor riesgo de padecer depresion, facilitando asi
una interpretacion mas clara del comportamiento del modelo. A través de esta técnica fue
posible obtener interpretaciones tanto globales como individuales de los resultados del

modelo XGBoost.

Aunque el modelo XGBoost fue entrenado con cuatro variables, la variable CCAA fue
excluida del andlisis SHAP al tratarse de una variable nominal sin orden intrinseco. A
diferencia de variables como la edad o la actividad fisica, donde un valor mas alto implica
sistematicamente un mayor o menor riesgo, las categorias de CCAA no siguen una escala

direccional, lo que impide una interpretacion coherente de sus valores SHAP.

El Gréfico 14 recoge la importancia media de cada variable medida como el valor
absoluto medio de sus contribuciones SHAP. Las tres variables presentan una importancia
similar: actividad_fisica (0,277), edad (0,273) y consumo de tranquilizantes (0,231),
lo que sefala que las tres contribuyen de manera equilibrada a explicar la probabilidad de

depresion predicha por el modelo.
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Grdfico 14: Importancia global de las variables segun SHAP — XGBoost
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Fuente: Elaboracion propia

El Grafico 15 permite interpretar no solo la importancia de cada variable, sino también
la direccion de su efecto. Cada punto corresponde a un individuo de la muestra, y su
ubicacion en el eje horizontal muestra como influye esa variable en el resultado del
modelo. Los valores SHAP positivos indican que la variable contribuye a aumentar la
probabilidad estimada de depresion, mientras que los valores negativos indican que
reduce dicha probabilidad o la orienta hacia la ausencia de depresion. Por su parte, el
color de los puntos permite interpretar la intensidad o nivel de la variable: los tonos rosas

representan valores elevados y los tonos azules valores bajos.

Grdfico 15: Diagrama de dispersion SHAP (beeswarm)
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Fuente: Elaboracion propia

A partir del grafico se observa que actividad_fisica es la variable con mayor peso en el
modelo, ya que aparece en la primera posicion y presenta la mayor dispersion de valores
SHAP. Se observa que los valores altos (rosa) tienden a situarse en la zona negativa del
eje, lo que implica que niveles elevados de actividad fisica reducen la probabilidad de

depresion. Por el contrario, los valores bajos (azul) se concentran en la zona positiva,
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aumentando dicha probabilidad. Este resultado sugiere un claro efecto protector de la

actividad fisica.

En segundo lugar, en cuanto a la edad, los valores altos (rosa) se sittian principalmente
en la zona positiva del eje, lo que indica que una mayor edad incrementa la
probabilidad de depresion segun el modelo. Por el contrario, los valores bajos (azul)
tienden a reducir dicha probabilidad. Esto sugiere que el riesgo de depresion aumenta

con la edad en el conjunto de datos analizado.

Por ultimo, el consumo de tranquilizantes también tiene un impacto significativo. Los
valores altos se asocian con contribuciones positivas al modelo, lo que indica que el
consumo de este tipo de medicamentos aumenta la probabilidad predicha de
depresion. Esto puede interpretarse como un indicador indirecto de problemas de salud

mental previos o coexistentes.

Por tanto, los resultados sugieren que niveles bajos de actividad fisica, una mayor edad y
el consumo de tranquilizantes son factores que incrementan la probabilidad predicha de
depresion. En particular, la actividad fisica actiia como un factor protector, mientras que
la edad y el consumo de tranquilizantes se asocian con un mayor riesgo. Estos resultados
son consistentes con la literatura previa, que ha evidenciado una relacion inversa entre la
actividad fisica y la depresion (Matute-Reyes y Torres-Palchisaca, 2025). Asimismo,
diversos estudios han sefalado que la probabilidad de presentar problemas de salud

mental aumenta con la edad (Moreno, Lostao y Regidor, 2023).

Posteriormente, con el objetivo de ilustrar como el modelo genera predicciones
individuales, se emplearon graficos waterfall. El punto de partida es el valor base
E[f(X)], que representa la prediccién media que haria el modelo si no se dispusiera de
informacion sobre el individuo, es decir, la probabilidad media de depresion en la
muestra. A partir de ahi, cada variable suma o resta su contribucion de forma
acumulativa (representada mediante barras rojas cuando aumentan la probabilidad
predicha y azules cuando la reducen) hasta alcanzar la prediccién final f(x), que es el
valor concreto asignado a ese individuo por el modelo. Para ilustrar casos extremos, se
seleccionaron dos individuos: uno procedente de la comunidad auténoma con mayor

prevalencia de depresion en la muestra y otro de la comunidad con menor prevalencia,
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con el fin de contrastar perfiles de riesgo opuestos y mostrar como las mismas variables

operan en sentidos contrarios segun las caracteristicas del individuo.

El Gréfico 16 muestra el perfil de alto riesgo, correspondiente a un individuo de 93 afios
residente en la Comunidad Valenciana, sedentario y consumidor de tranquilizantes. El
modelo parte del valor base E[f(X)] =—0,839. A partir de este punto, cada variable suma
su contribucién de forma acumulativa hasta alcanzar la prediccion final del individuo
analizado f(x)=1,694 equivalente a una probabilidad predicha de depresion del 84,5
%. En este caso, la edad de 93 afios constituye el principal factor explicativo, con una
contribucion de +1,6, incrementando de forma muy notable la probabilidad predicha. En
segundo lugar, el consumo de tranquilizantes afiade una contribucion de +0,54,
reforzando la asociacion entre el uso de este tipo de medicamentos y una mayor
probabilidad de depresion. Por ultimo, el hecho de ser sedentario contribuye con +0,4,

indicando que la falta de actividad fisica aumenta adicionalmente el riesgo.

Grafico 16: SHAP waterfall — perfil de alto riesgo (Comunidad Valenciana)
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Fuente: Elaboracion propia

El Gréfico 17 muestra el perfil de bajo riesgo, correspondiente a un individuo de 65 afios
residente en Ceuta, con actividad fisica intensa y sin consumo de tranquilizantes.
Partiendo del mismo valor base que en el caso anterior (E[f(X)] = —0,839), todas las
variables actiian aqui en sentido contrario, reduciendo la probabilidad predicha de forma
acumulativa. El principal factor protector es el nivel muy elevado de actividad fisica
(actividad_fisica = 4), que contribuye con —0,78, lo que indica que practicar actividad
fisica de forma intensa reduce considerablemente la probabilidad de depresion predicha
por el modelo. En segundo lugar, la edad de 65 afios afiade una contribucion de —0,66: a
diferencia del perfil de alto riesgo, una edad méas moderada actia en este caso como factor

de proteccion. Por ultimo, la ausencia de consumo de tranquilizantes suma —0,34,
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reflejando que no tomar este tipo de medicamentos se asocia con una menor probabilidad
de depresion. La suma acumulada de estas tres contribuciones negativas lleva la
prediccion final a f(x) = —2,612, equivalente a una probabilidad predicha del 6,8 %.
Grafico 17: SHAP waterfall — perfil de bajo riesgo (Ceuta)
fix)
actividad fisica
consumo_tranquilizantes

Fuente: Elaboracion propia

La comparacion entre ambos perfiles ilustra con claridad como las mismas tres variables
operan en sentidos opuestos: la edad avanzada, el sedentarismo y el consumo de
tranquilizantes configuran el perfil de mayor riesgo, mientras que la actividad fisica
intensa, una edad media y la ausencia de consumo de tranquilizantes caracterizan el perfil

de menor riesgo.
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CAPITULO VI: REGLAS DE ASOCIACION

1. METODOLOGIA Y METRICAS

Con el objetivo de profundizar en la interpretabilidad de los resultados y complementar
los modelos de machine learning desarrollados en el capitulo anterior, se ha aplicado una
técnica de mineria de datos basada en reglas de asociacion. Segin Sharma y Verma
(2014), la mineria de datos consiste en extraer patrones ocultos y conocimiento
relevante a partir del analisis de grandes volimenes de informacion. Dentro de este
ambito, los algoritmos de reglas de asociacion permiten identificar relaciones
frecuentes entre variables, generando reglas que vinculan un conjunto de condiciones
(antecedente) con un determinado resultado (consecuente), de modo que cuando el
antecedente aparece, el consecuente tiende a producirse con elevada frecuencia (Sharma
y Verma, 2014). Aplicado al presente estudio, este enfoque permite detectar qué
combinaciones de factores de riesgo se asocian con mayor frecuencia con la depresion

severa, facilitando la identificacion de perfiles de mayor vulnerabilidad.

Para la generacion de reglas se ha utilizado el algoritmo Apriori, implementado
mediante la libreria mlxtend de Python. Este algoritmo requiere que todas las variables
sean binarias (Amat, 2018), por lo que las variables originales de la encuesta fueron
recodificadas del siguiente modo, seleccionadas en coherencia con los resultados
obtenidos en los capitulos anteriores y la literatura previa: mujer (sexo = mujer),
edad mayor55 (edad > 55 afios), sedentario (actividad fisica baja), toma_tranquilizantes

(consumo de tranquilizantes = si), sin_pareja (convivencia en pareja = no).

Las reglas obtenidas se analizan a partir de tres métricas fundamentales que permiten
evaluar su relevancia y calidad:

Tabla 12: Métricas de evaluacion de reglas de asociacion

Soporte Representa el porcentaje de registros del conjunto de datos en los que aparecen conjuntamente las

condiciones del antecedente y el resultado del consecuente. Esta métrica refleja la frecuencia con
la que dicha asociacion est4 presente en la muestra.

Confianza | Representa la probabilidad de que ocurra el consecuente cuando el antecedente ya esta presente.

Representa la relacién entre la confianza de la regla y la frecuencia con la que el consecuente
Lift aparece de manera general en la muestra. Un valor de /ift superior a 1 indica que la asociacion entre

las variables del antecedente y el consecuente es mayor de la que cabria esperar de forma aleatoria.

Cuanto mas elevado sea este valor, mayor sera la fuerza y relevancia de la asociacion detectada.

Fuente: Mwiti (2026) y Raschka (2023)
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El analisis se centrd en la depresion severa como variable objetivo, definida como
SEVERIDAD DEPRESIVA = 2, correspondiente a los casos de depresion moderada-
grave o grave. Dado que esta variable presenta una prevalencia reducida en la muestra (6
%), se establecid un soporte minimo del 1 % y una confianza minima del 5 %,
umbrales mas bajos de lo habitual para no descartar patrones relevantes, pero poco

frecuentes.

Una vez preparados los datos, el algoritmo se ejecuta en cuatro fases (Mwiti, 2026):

1. El algoritmo identifica las variables de forma individual y cuenta sus apariciones
en la muestra, examinando con qué frecuencia aparecen caracteristicas
como sedentario, toma_tranquilizantes o mujer entre los individuos analizados.

2. Poda segln el soporte minimo: se eliminan las combinaciones de variables cuya
frecuencia de aparicion no supera el umbral del 1% fijado, descartando asi
patrones demasiado infrecuentes para ser representativos.

3. Generacion de conjuntos de items frecuentes: a partir de las variables
frecuentes individuales, el algoritmo genera combinaciones de mayor tamano de
forma iterativa, por ejemplo, sedentario + toma_tranquilizantes hasta que no es
posible formar nuevas combinaciones que superen el umbral de soporte.

4. A partir de los conjuntos frecuentes se extraen las reglas cuyo consecuente
es dep_severa, filtrando aquellas que superan los umbrales de confianza y lift
establecidos, con el fin de identificar qué combinaciones de factores se asocian
con mayor probabilidad a un cuadro depresivo grave. Con esta configuracion, el

algoritmo genero un total de 29 reglas.

2. RESULTADOS: REGLAS DE ASOCIACION PARA DEPRESION SEVERA

Como se indicd anteriormente, se obtuvieron 29 reglas con depresion severa como
consecuente. El Grafico 18 muestra un diagrama de dispersion en el que cada punto
corresponde a una de ellas: el eje X recoge el soporte, el eje Y la confianza, el color el lift
y el tamafio la frecuencia en la muestra. Se observa que las reglas con mayor lift y
confianza se concentran en la zona superior izquierda, con soportes del 1,0-1,5 %,
mientras que las mas frecuentes (soporte 3,5—4,1 %) presentan confianzas mas bajas (7—
11 %) y lifts proximos a 1,5. Esto indica que los perfiles de mayor riesgo son poco

frecuentes, pero altamente discriminantes cuando se presentan, lo que es consistente
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con los modelos multifactoriales de la depresion, segin los cuales los cuadros mas
graves responden a la acumulacion simultanea de multiples factores de riesgo mas
que a un unico predictor dominante.

Grdfico 18: Diagrama de dispersion de las reglas de asociacion para depresion severa segun
soporte, confianza y lift
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Fuente: Elaboracion propia
El Grafico 19 presenta las 12 reglas con mayor valor de lift, ordenadas de forma
descendente. Todas ellas muestran valores claramente superiores a 1, lo que indica que
no responden al azar. Las cinco reglas con mayor lift superan el valor de 3, sugiriendo
que los individuos con esos perfiles presentan una probabilidad mas de tres veces

superior de padecer depresion severa respecto al promedio de la muestra.
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Grdfico 19: Reglas de asociacion con mayor lift para depresion severa
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Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se interpretan las reglas de asociacion mas relevantes:

Tabla 13: Reglas de asociacion mas relevantes para la identificacion de depresion severa

Antecedente Interpretacion

edad_mayor55 | 1,1% 23,1% 3,847
+ mujer +

sedentario  +

toma_tranquili

zantes

mujer + 1% 22,2% 3,707
sedentario  +

sin_pareja  +

toma_tranquili

zantes

edad_mayor55 | 1,4% 20,7% 3,453
+ sedentario +

toma_tranquili

zantes

mujer +  1,5% 20,7% 3,451
sedentario  +

toma_tranquili

zantes

Se trata del perfil de maximo riesgo. Una mujer mayor de
55 afios, sedentaria y consumidora de tranquilizantes tiene
una probabilidad estimada de depresion severa del 23,1
%, casi cuatro veces superior al 6 % que presenta la
poblacion general de la muestra. Este perfil afecta al 1,1 %
de la muestra, pero cuando se presenta el riesgo de
depresion severa es muy elevado.

Esta regla es practicamente equivalente a la anterior en
confianza y lift, con la diferencia de que
sustituye edad_mayor55 por sin_pareja. Que ambas
reglas alcancen valores tan similares sugiere que el
aislamiento social tiene un peso comparable al del
envejecimiento en la probabilidad de depresion severa,
cuando se combina con sedentarismo y consumo de
tranquilizantes.

Esta regla, que no incluye el sexo, triplica igualmente el
riesgo de depresion severa respecto al 6 % de la poblacion
general de la muestra (confianza = 20,7 %; lift = 3,453), lo
que indica que el perfil de riesgo no es exclusivo de las
mujeres. Su soporte del 1,4 % es ligeramente superior al
de las dos reglas anteriores (1,1 % y 1,0 %), lo que
significa que este patron es algo mas frecuente en la
muestra. La comparacion con la Regla 1, que si
incluye mujer y obtiene un lift de 3,847 frente al 3,453 de
esta regla, sugiere que ser mujer afiade capacidad
predictiva adicional, pero no es imprescindible para
configurar un perfil de alto riesgo.

Con una confianza del 20,7 % y un lift de 3,451, es
practicamente idéntica a la Regla 3 pero sin restriccion de
edad, lo que confirma que el sedentarismo y el consumo
de tranquilizantes configuran por si solos un perfil de
riesgo elevado en mujeres. Su soporte del 1,5 %, el mas
alto de las cuatro, la convierte en el patréon mas frecuente.

Fuente: Elaboracion propia
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Del conjunto de reglas obtenidas se extraen varias conclusiones relevantes. El consumo
de tranquilizantes es el factor que aparece en la mayoria de las reglas con mayor lift,
consolidandose como el predictor individual mas relevante, resultado que coincide con
el analisis SHAP. El sedentarismo esta presente en todas las reglas de lift superior a 3,
lo que evidencia su papel como amplificador del riesgo cuando se combina con otros
factores. La edad avanzada y el sexo femenino aparecen de forma recurrente en los
antecedentes, reflejando una mayor vulnerabilidad en mujeres a partir de los 55
afios. Por ultimo, vivir sin pareja destaca como factor de riesgo especialmente relevante
en los cuadros severos, lo que sugiere que el aislamiento social adquiere mayor peso en

los cuadros mas graves de depresion.

3. CONTRASTE VISUAL DE LOS FACTORES DE RIESGO
Con el fin de contrastar visualmente los factores identificados en las reglas de asociacion,

se calculo la prevalencia de depresion severa comparando pares de grupos que difieren

en un unico factor de riesgo, manteniendo constante el resto.

Grdfico 20: Sedentario sin tranquilizantes vs Sedentario con tranquilizantes
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Fuente: Elaboracion propia
El resultado mas llamativo lo ofrece el Grafico 20: entre los individuos sedentarios,
quienes consumen tranquilizantes presentan una prevalencia del 17,4 % frente al 5,4 %
de los que no los consumen. El consumo de tranquilizantes multiplica por mas de tres el

riesgo dentro del grupo sedentario, lo que explica su presencia en la totalidad de las reglas
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con lift superior a 3 y su posicion como predictor individual mas relevante, resultado

coherente con el analisis SHAP del capitulo anterior.

Grdfico 21: Hombre sedentario vs Mujer sedentaria
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Fuente: Elaboracion propia
Grdfico 22: Hombre + tranquilizantes vs Mujer + tranquilizantes
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Grdfico 23: Hombre mayor de 55 aiios vs Mujer mayor de 55 arios

Prevalencia global (6.0%)

10

9.1%

o
@
>
V]
v
5
‘w6
g
Q
3 4.5%
c
o
v o4
ES
2
0 T
Hombre >55 Mujer >55

Fuente: Elaboracion propia

Los Graficos 21, 22 y 23 muestran el efecto del sexo dentro de distintos perfiles. En los
tres casos, las mujeres presentan una prevalencia claramente superior a la de los
hombres con las mismas caracteristicas: 12,1 % frente a 5,9 % entre sedentarios, 14,0
% frente a 7,1 % entre consumidores de tranquilizantes, y 9,1 % frente a 4,5 % entre
mayores de 55 afos. Ademads, mientras que el hombre sedentario y el hombre mayor de
55 se sitian por debajo de la prevalencia general, sus equivalentes femeninos la superan
ampliamente. Esto confirma que el sexo femenino no es un factor de riesgo aislado, sino
un amplificador que eleva el riesgo en cualquier perfil de vulnerabilidad, justificando su

aparicion recurrente en las reglas de mayor lift.
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CAPITULO VII: CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

1. CONCLUSIONES

El presente trabajo ha permitido analizar la depresion en la poblacion adulta espafiola
desde una perspectiva multifactorial, utilizando una fuente de datos amplia y
representativa como la Encuesta de Salud de Espafia 2023 y aplicando técnicas de
aprendizaje automatico orientadas no solo a la prediccion, sino también a la interpretacion
del fenomeno. El principal valor afiadido del estudio reside en haber abordado la
depresion como un problema complejo, condicionado por la interaccién de variables
sociodemogréficas, clinicas y relacionadas con los estilos de vida, en lugar de simplificar
su explicacion a un Unico factor determinante. A continuacidn, se recogen las principales

conclusiones obtenidas en cada fase del analisis.

Aportacion metodologica

Desde una perspectiva metodologica, este trabajo realiza una aportacion relevante. Por
un lado, utiliza una base de datos poblacional amplia y representativa, lo que permite
superar una limitacion frecuente en la literatura, donde muchos estudios se basan en
muestras muy especificas, como pacientes clinicos o estudiantes universitarios. Por otro
lado, incorpora una técnica de seleccion de variables menos habitual en este ambito, la
informacion mutua, y la complementa con un analisis de interpretabilidad mediante
SHAP, aportando una mayor transparencia y capacidad explicativa a los resultados

obtenidos.

Analisis descriptivo

A nivel descriptivo, el andlisis permitio identificar varios patrones consistentes con la
literatura previa. La depresion fue mas frecuente en personas de mayor edad (Ver Tabla
4, Grafico 5 y Grafico 6), en mujeres (Ver Tabla 6), en individuos con menor nivel de
actividad fisica (Ver Tabla 5) y en determinadas Comunidades Auténomas (Ver Grafico
10). En particular, el andlisis territorial evidencié que la depresion no se distribuye de
forma homogénea en Espafia, sino que presenta una clara heterogeneidad territorial, con
mayores niveles en comunidades como la Comunidad Valenciana, Galicia o Madrid,
y menores en territorios como Melilla, Extremadura o Ceuta. Este resultado pone de
manifiesto que el contexto territorial estd relacionado con la presencia de depresion, lo

que sugiere que las estrategias de prevencion e intervencion en salud mental deberian
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adaptarse a las necesidades especificas de cada comunidad, con una asignacion de
recursos proporcional a su prevalencia, en lugar de disefiarse de forma uniforme a nivel

nacional.

Asimismo, el analisis del entorno afectivo y social revel6 que tanto el apoyo social
percibido como la convivencia en pareja se asocian con una menor prevalencia de
depresion (Ver Graficos 7 y 8), mientras que la pérdida del vinculo de pareja, por
viudedad, separacion o divorcio, se asocié con las tasas mas elevadas (Ver Grafico 9).
Estos hallazgos apuntan al aislamiento social como un factor de riesgo relevante y
sugieren la conveniencia de incorporar en atencion primaria una valoracion basica del
contexto social del paciente (si vive solo, si cuenta con apoyo cercano o si ha atravesado
recientemente una situacion de duelo o ruptura) con el fin de identificar de forma
temprana situaciones de vulnerabilidad psicologica que, de otro modo, podrian pasar

desapercibidas.

Seleccion de variables

En la fase de seleccion de variables mediante informacién mutua, ninguna variable
alcanz6 por si sola un valor elevado (Ver Gréfico 11 y Tabla 9), lo que confirma que la
depresion no puede explicarse a partir de un unico predictor aislado. No obstante, las
variables con mayor capacidad explicativa, y por tanto con mayor influencia en la
presencia de depresion, fueron la edad, la actividad fisica, la Comunidad Auténoma
de residencia y el consumo de tranquilizantes. Este hallazgo resulta coherente con la
literatura cientifica previa, que ha identificado estos factores como elementos relevantes
en la prevalencia y distribucion de la depresion (Matute-Reyes y Torres-Palchisaca, 2025;

Agudelo, Ante y Torres, 2017; Moreno, Lostao y Regidor, 2023).

Modelos predictivos e interpretabilidad

Desde una perspectiva predictiva, se desarrollaron y compararon dos modelos de
clasificacion: regresion logistica y XGBoost. XGBoost obtuvo el mejor desempefio
global (Ver Tabla 11 y Grafico 12), mostrando una capacidad significativamente superior
para identificar casos de depresion. Este resultado es coherente con la literatura previa,
en la que XGBoost suele destacar como uno de los algoritmos con mayor rendimiento

en tareas de clasificacion similares. En esta linea, Lu, Wan y Liu (2025) observaron que
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XGBoost y LightGBM fueron los modelos con mejor desempefio en la prediccion de

sintomas depresivos.

El anélisis mediante SHAP sobre XGBoost revelo hallazgos especialmente relevantes
desde una perspectiva preventiva. Las tres variables incluidas mostraron una
importancia global muy similar (actividad fisica, edad y consumo de tranquilizantes),
lo que indica que ningtn factor domina de forma aislada, sino que los tres contribuyen de
manera equilibrada a la probabilidad predicha de depresion (Ver Grafico 14). En cuanto
a la direccion de sus efectos (Ver Grafico 15), niveles elevados de actividad fisica
reducen la probabilidad predicha de depresion, actuando como factor protector, mientras
que una mayor edad y el consumo de tranquilizantes la incrementan, configurandose
como factores de riesgo. Estos resultados se encuentran en linea con la literatura previa,
ya que Matute-Reyes y Torres-Palchisaca (2025), asi como Agudelo, Ante y Torres
(2017), han documentado una relacion inversa entre actividad fisica y depresion. Del
mismo modo, Moreno, Lostao y Regidor (2023) senalan que el riesgo de presentar

problemas de salud mental aumenta con la edad.

Uno de los hallazgos mas relevantes del estudio es que la actividad fisica, un factor
completamente modificable, aparece como la variable con mayor peso dentro del
modelo. Esto sugiere que el riesgo de depresion no esta determinado unicamente por
caracteristicas bioldgicas o demogréaficas dificilmente alterables, sino que los habitos de
vida tienen una capacidad explicativa al menos igual de relevante. En términos practicos,
esto implica que intervenciones orientadas a reducir el sedentarismo podrian tener un
impacto real y medible sobre la prevalencia de la depresion en la poblacion adulta
espanola. Entre las medidas més accesibles destacan la prescripcion de actividad fisica
desde atencidn primaria, el impulso de programas municipales de deporte accesibles o
la creacion de entornos que favorezcan estilos de vida activos, como espacios publicos

adecuados o campaiias de concienciacion dirigidas a grupos de mayor riesgo.

Asimismo, el consumo de tranquilizantes emerge no solo como factor de riesgo, sino
como un posible marcador de vulnerabilidad previa. Su presencia en el modelo sugiere
que muchos individuos que consumen este tipo de medicamentos podrian estar

atravesando o haber atravesado episodios depresivos no detectados o insuficientemente
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tratados, lo que refuerza la necesidad de un seguimiento mas estrecho por parte del

sistema sanitario como mecanismo para favorecer la deteccion temprana.

Reglas de asociacion

El andlisis de reglas de asociacion aportd una dimension adicional al estudio,
proporcionando aquello que los modelos predictivos no pueden ofrecer por si solos:
perfiles de riesgo concretos y directamente accionables (Ver Grafico 19 y Tabla 13). El
perfil de maximo riesgo, mujer mayor de 55 afos, sedentaria y consumidora de
tranquilizantes, presenta una prevalencia de depresion severa del 23,1 %, casi cuatro
veces superior al 6,0 % de la poblacion general, lo que lo convierte en un criterio de

deteccion directamente aplicable en atencion primaria.

De las cuatro reglas con mayor lift se extraen varias conclusiones practicas. En primer
lugar, el consumo de tranquilizantes es el factor mas consistente: aparece en las cuatro
reglas identificadas y, combinado con cualquier otro factor de riesgo, eleva
sistematicamente la prevalencia de depresion severa, lo que sugiere la necesidad de

implementar estrategias de seguimiento mas activas para estos pacientes.

Por otro lado, el sexo actia como amplificador transversal: una mujer con el mismo
perfil de riesgo que un hombre presenta sistematicamente el doble de prevalencia de
depresion severa, independientemente del factor considerado, ya sea ser sedentaria (12,1
% vs. 5,9 %), tomar tranquilizantes (14,0 % vs. 7,1 %) o tener mas de 55 afios (9,1 % vs.
4,5 %) (Ver Gréaficos 21, 22 y 23), lo que justifica un enfoque diferenciado por sexo en
los protocolos de deteccion. En conjunto, la coexistencia de varios factores multiplica el
riesgo de padecer un cuadro de depresion severa, confirmando la naturaleza multifactorial

y acumulativa de la depresion, idea central sobre la que se ha articulado este trabajo.

2. LIMITACIONES

El presente estudio presenta una serie de limitaciones que deben tenerse en cuenta al

interpretar los resultados.

En primer lugar, la fuente de datos empleada presenta limitaciones inherentes a su
naturaleza. La ESdE 2023, aunque es una encuesta robusta y representativa, no esta

especializada en depresion, sino que es una encuesta general de salud. Por ello, permite
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aproximarse al fendémeno, pero no recoger con el mismo nivel de detalle variables clinicas
mas especificas sobre diagnostico, tratamiento, comorbilidades o evolucién de los
sintomas. Ademas, algunas variables potencialmente relevantes, como el nivel de estrés
laboral o la jornada laboral, tuvieron que descartarse debido a su elevado porcentaje de
valores perdidos, lo que limité el analisis de ciertas dimensiones del problema. A ello
se suma que la variable objetivo tiene caricter autoinformado: la
SEVERIDAD DEPRESIVA refleja la sintomatologia percibida por el propio
encuestado y no un diagnéstico clinico realizado por un profesional sanitario, lo que

puede introducir sesgos de infradiagnéstico o sobrediagnéstico.

En segundo lugar, el andlisis se limita a los datos de un unico afio (2023). La
incorporacion de encuestas de afios anteriores permitiria analizar tendencias
temporales en la prevalencia de la depresion y en la influencia de los factores

identificados.

Por ultimo, el rendimiento predictivo de los modelos presenta margen de mejora. Los
valores de AUC inferiores a 0,70 en ambos modelos son atribuibles en parte al nimero
reducido de variables disponibles y a la complejidad intrinseca del fendmeno. Asimismo,
los modelos no fueron validados en un conjunto de datos externo independiente, por

lo que su capacidad de generalizacion a nuevas poblaciones no puede garantizarse.

3. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

A partir de las limitaciones expuestas, se abren varias lineas de investigacion futura. Seria
especialmente valioso replicar el analisis con una base de datos mas especializada en
depresion o con informacion clinica de mayor detalle. Resultaria de interés desarrollar
estudios con un enfoque longitudinal, para analizar no solo la presencia de depresion
en un momento determinado, sino también su evolucion a lo largo del tiempo. Asimismo,
la validacion de los perfiles de riesgo identificados mediante las reglas de asociacion
en muestras clinicas independientes permitiria evaluar su utilidad real en contextos de
prevencion e intervencion en salud mental. Asimismo, investigaciones futuras podrian
recurrir a metodologias mas avanzadas, como la Inteligencia Artificial guiada por
hipétesis, que permite incorporar el conocimiento clinico existente en la construccion del

modelo (Gallagher, 2024). De este modo, se favoreceria una interpretacion mas sélida de
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los resultados y se reduciria el riesgo de identificar relaciones meramente estadisticas sin
una base médica clara. Por tltimo, la incorporaciéon de un mayor nimero de algoritmos
de aprendizaje automatico y su validaciéon en conjuntos de datos externos mejoraria la

robustez y generalizacion de los resultados.
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