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Abstract– – Major depression represents a critical challenge in 

public health due to its high prevalence and impact on patients’ 

quality of life. This study proposes a predictive model based on 

Gradient Boosting Trees (GBT) to prioritize clinical care for 

patients with potential major depression in Lima, Peru. A dataset 

with 10,000 clinical records was used, including demographic, 

behavioral, and medical variables, such as sleep patterns, family 

history, and lifestyle habits. 

The applied methodology comprises data preprocessing, 

feature selection, hyperparameter optimization, and validation 

using metrics such as AUC-ROC, accuracy, and F1-score. The 

model obtained an accuracy of 89.7%, an AUC-ROC of 0.92, and a 

30% reduction in diagnostic time compared to traditional methods. 

In addition, it allowed a 35% improvement in the identification of 

high-risk patients, optimizing the allocation of medical resources. 

These results demonstrate that the use of machine learning in 

mental health can significantly improve the efficiency of depression 

detection and treatment. The implementation of this model in 

hospitals and public health centers is recommended to strengthen 

clinical decision-making and ensure more equitable and evidence-

based care. 

 

Keywords: Depression, Gradient Boosting Trees, Clinical 
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Resumen – La depresión mayor representa un desafío crítico 

en la salud pública debido a su alta prevalencia y el impacto en la 

calidad de vida de los pacientes. Este estudio propone un modelo 

predictivo basado en Árboles de Refuerzo de Gradiente (GBT) para 

priorizar la atención clínica de pacientes con potencial depresión 

mayor en Lima, Perú. Se utilizó un conjunto de datos con 10,000 

registros clínicos, que incluyen variables demográficas, 

conductuales y médicas, como patrones de sueño, antecedentes 

familiares y hábitos de vida. 

La metodología aplicada comprende un preprocesamiento de 

datos, selección de características, optimización de hiperparámetros 

y validación mediante métricas como AUC-ROC, precisión y F1-

score. El modelo obtuvo una precisión del 89.7%, un AUC-ROC de 

0.92 y una reducción del 30% en el tiempo de diagnóstico en 

comparación con métodos tradicionales. Además, permitió una 

mejora del 35% en la identificación de pacientes de alto riesgo, 

optimizando la asignación de recursos médicos. 

Estos resultados demuestran que el uso de aprendizaje 

automático en salud mental puede mejorar significativamente la 

eficiencia en la detección y tratamiento de la depresión. Se 

recomienda la implementación de este modelo en hospitales y 

centros de salud pública para fortalecer la toma de decisiones 

clínicas y garantizar una atención más equitativa y basada en 

evidencia. 
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I.  INTRODUCCION  

La depresión clínica es un problema de salud pública con una 

prevalencia creciente, convirtiéndose en una de las principales 

causas de discapacidad a nivel mundial. Se estima que afecta 

aproximadamente al 5% de la población global, impactando 

significativamente la calidad de vida de los pacientes y 

generando una alta carga en los sistemas de salud [1]. A pesar 

de los avances en el diagnóstico y tratamiento, la detección 

temprana sigue siendo un desafío, especialmente en contextos 

con recursos médicos limitados. La priorización de la atención 

en pacientes con alto riesgo de depresión es crucial para 

optimizar el uso de recursos y mejorar los resultados clínicos. 

En este contexto, la aplicación de herramientas de aprendizaje 

automático ofrece una alternativa prometedora para mejorar la 

precisión y eficiencia en la identificación de casos críticos [2]. 

Los métodos tradicionales de detección de la depresión 

dependen de cuestionarios clínicos y entrevistas psiquiátricas, 

los cuales pueden ser subjetivos y presentar sesgos en la 

interpretación de los síntomas [3]. En contraste, los modelos 

predictivos basados en aprendizaje automático, como los 

Árboles de Refuerzo de Gradiente (GBT), han demostrado ser 

altamente efectivos en el análisis de grandes volúmenes de 

datos, permitiendo una mejor identificación de patrones y 

tendencias en el desarrollo de enfermedades mentales [4]. Sin 

embargo, aún existen brechas en la implementación de estos 

modelos en entornos clínicos reales, particularmente en países 

en vías de desarrollo, donde los recursos tecnológicos y la 

infraestructura para la integración de estos sistemas son 

limitados [5]. 

Este estudio tiene como objetivo desarrollar y aplicar un 

modelo predictivo basado en GBT para la priorización de 

pacientes con potencial depresión clínica, utilizando datos 

demográficos, conductuales y médicos. La finalidad es 

mejorar la eficiencia en la asignación de recursos médicos, 

asegurando que los pacientes con mayor riesgo reciban 

atención prioritaria. Para ello, se implementará un enfoque de 

modelado predictivo que considera factores clave como 

patrones de sueño, antecedentes familiares de depresión y 

hábitos de vida, los cuales han sido identificados como 

indicadores críticos en estudios previos [6]. 

A partir de estos fundamentos, se establecen las siguientes 

preguntas de investigación: ¿Cuáles son las variables más 

relevantes para predecir el riesgo de depresión clínica? ¿Qué 

precisión y confiabilidad ofrece el modelo GBT en 

comparación con los métodos tradicionales? ¿Cómo puede la 

implementación de modelos de aprendizaje automático 

mejorar la eficiencia en la priorización de la atención de salud 

mental en entornos con recursos limitados? La respuesta a 

estas interrogantes contribuirá al desarrollo de metodologías 

basadas en datos para la toma de decisiones en salud pública, 

promoviendo una atención más equitativa y basada en 

evidencia científica. 

II. ESTADO DEL ARTE 

La aplicación de algoritmos de aprendizaje automático en la 

detección y priorización de casos de depresión clínica ha sido 

ampliamente estudiada en los últimos años. Diferentes 

enfoques han sido explorados con el objetivo de mejorar la 

identificación temprana y la asignación de recursos en salud 

mental. 

Benrimoh et al. [7] desarrollaron un modelo de aprendizaje 

profundo para predecir la remisión en adultos con trastorno 

depresivo mayor. Este modelo, validado en el estudio AIDME, 

mostró una mejora del 18% en la tasa de remisión, 

personalizando el tratamiento farmacológico basado en las 

características individuales de los pacientes. 

Por otro lado, Nickson et al. [8] realizaron una revisión 

sistemática sobre el uso de técnicas de aprendizaje automático 

aplicadas a registros electrónicos de salud para el diagnóstico 

de la depresión. Los autores concluyeron que estos métodos 

mejoran la precisión diagnóstica en un 22% y favorecen la 

identificación temprana de la depresión en entornos clínicos. 

En el ámbito de la clasificación de subgrupos de pacientes, 

Benrimoh et al. [7] aplicaron análisis de aprendizaje 

automático en seis estudios de tratamiento de la depresión, 

identificando subgrupos clínicos específicos. Esta 

segmentación permitió mejorar la personalización de las 

intervenciones terapéuticas, reduciendo la tasa de recaída en 

un 15%. 

Además, Osorio Castrillón et al. [9] revisaron 

sistemáticamente las metodologías de aprendizaje automático 

aplicadas a la predicción y clasificación de la depresión. Los 

autores destacaron la importancia de indicadores 

neurobiológicos y patrones en redes sociales, que aumentaron 

la precisión de detección en un 28% en comparación con 

métodos convencionales. 

En el contexto de la atención primaria, la Guía de Práctica 

Clínica del Instituto Mexicano del Seguro Social [10] 

proporciona algoritmos para el diagnóstico y tratamiento del 

trastorno depresivo en adultos, enfatizando la necesidad de 

herramientas estandarizadas para la detección y manejo de la 

depresión en entornos clínicos. 

Asimismo, la Guía de Práctica Clínica basada en evidencias 

para el tratamiento de la depresión en adultos, publicada en la 

Revista de la Facultad de Medicina Humana [11], ofrece 

recomendaciones para el tratamiento farmacológico y 

psicoterapéutico, resaltando la importancia de enfoques 

basados en evidencia para mejorar la atención al paciente. 

En cuanto a la implementación de algoritmos en la práctica 

clínica, el Ministerio de Salud de Chile [12] publicó una guía 

para la depresión en personas de 15 años y más, incluyendo 

algoritmos de decisión para el diagnóstico y tratamiento, 

facilitando la estandarización de procedimientos clínicos. 

Por otro lado, Sánchez-Carro et al. [13] demostraron que 

mediante técnicas de aprendizaje automático es posible 

predecir el diagnóstico de depresión y su tipología clínica a 

partir de marcadores inmunometabólicos y hábitos de vida, 

aumentando la precisión diagnóstica en un 20%. 
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Le Glaz et al. [14] analizaron el impacto del procesamiento del 

lenguaje natural (NLP) en salud mental, destacando el 

potencial de estas tecnologías para mejorar la detección y 

diagnóstico de trastornos mentales, incluyendo la depresión, 

mediante el análisis de grandes volúmenes de datos no 

estructurados. 

Finalmente, Farzana et al. [15] evaluaron el desempeño de 

Gradient Boosting Trees (GBT) en la predicción de trastornos 

depresivos, concluyendo que el GBT superó a Random Forest 

y SVM en un 12% en precisión y un 18% en sensibilidad, 

reforzando su utilidad en contextos clínicos. 

Estos estudios demuestran el creciente interés en la aplicación 

de aprendizaje automático para la detección, diagnóstico y 

priorización de la depresión clínica, proporcionando nuevas 

oportunidades para mejorar la atención en salud mental. 

III. METODOLOGIA 

A. Diseño de la Investigación 

Este estudio adopta un enfoque correlacional y predictivo, 

utilizando aprendizaje automático para identificar patrones en 

pacientes con posible depresión clínica. Se emplea un diseño 

cuantitativo no experimental, ya que no se manipulan 

variables directamente, sino que se analiza su impacto en la 

predicción del riesgo de depresión. La metodología se centra 

en la implementación de un modelo basado en Gradient 

Boosting Trees (GBT), dada su capacidad para manejar datos 

multidimensionales y capturar relaciones complejas entre 

variables. 

B. Población y Muestra 

La población objetivo del estudio está conformada por adultos 

de entre 18 y 65 años, atendidos en centros de salud mental y 

hospitales públicos en Lima, Perú. La muestra se seleccionó 

siguiendo un criterio de muestreo estratificado aleatorio, 

asegurando la representatividad de distintos perfiles 

sociodemográficos. Se trabajó con un conjunto de datos de 

10,000 registros clínicos, obtenidos de bases de datos 

institucionales y encuestas clínicas estructuradas. Los criterios 

de inclusión fueron: pacientes con al menos una consulta 

médica en los últimos 12 meses y disponibilidad de 

información completa en las variables seleccionadas. Se 

excluyeron registros con datos incompletos o inconsistencias 

en las respuestas. 

C. Recolección de Datos 

Los datos se obtuvieron de múltiples fuentes, incluyendo 

historias clínicas electrónicas, encuestas estructuradas, y 

registros administrativos de hospitales y centros de salud 

mental. Se realizó una limpieza y normalización de datos para 

eliminar valores atípicos y garantizar la calidad del dataset. La 

estructura del conjunto de datos incluyó variables 

demográficas, conductuales y médicas, detalladas a 

continuación: 

Demográficas: Edad, estado civil, nivel educativo, número de 

hijos, nivel de ingresos. 

Conductuales: Tabaquismo, consumo de alcohol, nivel de 

actividad física, hábitos alimenticios, patrones de sueño. 

Médicas: Historial de enfermedades mentales, abuso de 

sustancias, antecedentes familiares de depresión, condiciones 

médicas crónicas. 

D. Procedimiento Detallado del Experimento  

Para abordar la problemática identificada y cumplir con los 

objetivos establecidos, se propone la implementación de un 

modelo basado en el algoritmo Gradient Boosting Trees 

(GBT), diseñado para analizar un conjunto de datos 

multidimensional y priorizar la atención de pacientes con 

posible depresión clínica. La solución planteada comprende 

varias etapas clave, desde la preparación de los datos hasta la 

implementación y validación del modelo. 

 

Identificación de variables: 

 

El punto de partida para desarrollar la solución es una 

comprensión exhaustiva del conjunto de datos. Este dataset 

constituye la base sobre la cual se entrenará y validará el 

modelo predictivo. Está compuesto por variables 

demográficas, conductuales y médicas, que permiten evaluar 

múltiples aspectos de la vida de los pacientes relacionados con 

la probabilidad de desarrollar depresión clínica. 

 

El conjunto de datos incluye las siguientes variables, cada una 

de las cuales desempeña un papel crucial en el modelo: 

 

• Name: Identificación única del paciente, utilizada 

únicamente para fines administrativos. 

• Age: Edad del paciente, que puede ser un factor de 

riesgo clave, dado que ciertas edades están más 

asociadas con trastornos depresivos. 

• Marital Status: Estado civil, ya que variables como 

el divorcio, la viudez o el matrimonio influyen 

significativamente en la salud mental. 

• Education Level: Nivel educativo, un indicador que 

puede estar relacionado con el acceso a recursos y 

conocimiento sobre salud mental. 

• Number of Children: Número de hijos, 

considerando el impacto del estrés relacionado con la 

crianza o la falta de apoyo social. 

• Smoking Status: Consumo de tabaco, que ha 

mostrado correlación con trastornos de salud mental, 

incluyendo la depresión. 

• Physical Activity Level: Nivel de actividad física, un 

predictor importante dado el impacto positivo del 

ejercicio en la salud mental. 
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• Employment Status: Situación laboral, con especial 

énfasis en el desempleo o condiciones laborales 

precarias como factores de riesgo. 

• Income: Nivel de ingresos, asociado con el acceso a 

servicios de salud y bienestar general. 

• Alcohol Consumption: Consumo de alcohol, dado su 

vínculo conocido con trastornos de salud mental. 

• Dietary Habits: Hábitos alimenticios, relacionados 

con la salud física y mental. 

• Sleep Patterns: Patrones de sueño, ya que el 

insomnio o la hipersomnia son marcadores frecuentes 

de depresión. 

• History of Mental Illness: Antecedentes de 

enfermedades mentales previas en el paciente. 

• History of Substance Abuse: Historia de abuso de 

sustancias, debido a su alta co-ocurrencia con 

trastornos depresivos. 

• Family History of Depression: Historial familiar de 

depresión, un factor genético significativo en la 

predisposición a esta enfermedad. 

• Chronic Medical Conditions (Target): Condiciones 

médicas crónicas, que incrementan la probabilidad de 

desarrollar trastornos psicológicos. 

 

Figura 1: Estructura del Dataset para la Predicción de Depresión Clínica 

La imagen representa un subconjunto del dataset utilizado 

en la investigación, el cual incluye variables clave para el 

análisis y modelado predictivo. Se observan atributos 

demográficos, conductuales y médicos, que permiten evaluar 

factores de riesgo asociados a la depresión clínica. Este 

conjunto de datos es esencial para el entrenamiento del 

modelo de Gradient Boosting Trees (GBT), asegurando que se 

identifiquen patrones relevantes que faciliten la priorización 

de pacientes en riesgo. 

1. Contribución de las Variables al Modelo 

El conjunto de datos utilizado en este estudio está compuesto 

por diversas variables que proporcionan información valiosa 

para la detección de depresión clínica. Para optimizar la 

capacidad predictiva del modelo, las variables se agruparon en 

las siguientes dimensiones: 

• Factores biológicos: Incluyen edad, historial familiar 

de depresión y condiciones médicas crónicas. Estas 

características permiten evaluar la predisposición 

genética y fisiológica del paciente al desarrollo de 

trastornos depresivos. 

• Factores conductuales: Engloban hábitos de consumo 

como alcohol y tabaco, patrones alimenticios y 

actividad física. Estos factores han sido ampliamente 

documentados en la literatura como predictores del 

bienestar emocional. 

• Factores sociales: Consideran estado civil, situación 

laboral e ingresos, que pueden afectar 

significativamente la percepción del bienestar y el 

acceso a recursos de salud mental. 

• Factores psicológicos: Incorporan antecedentes de 

enfermedades mentales, historial de abuso de 

sustancias y patrones de sueño, aspectos esenciales 

en la detección de individuos con alta vulnerabilidad 

a la depresión. 

1.1 Análisis Exploratorio de Datos 

Se realizó un análisis exploratorio para comprender la 

distribución de las variables, detectar posibles inconsistencias 

y evaluar la necesidad de transformaciones adicionales. Este 

proceso incluyó: 

• Cálculo de estadísticos descriptivos para evaluar la 

centralidad y dispersión de las variables numéricas. 

• Análisis de correlación para identificar relaciones 

entre las variables predictoras y el objetivo. 

• Visualización de distribuciones mediante histogramas 

y boxplots para detectar valores atípicos. 

2. Eliminación de Variables Irrelevantes 

Antes del entrenamiento del modelo, se realizó una limpieza 

de datos para eliminar variables que no aportaban información 

significativa o que podían comprometer la privacidad de los 

pacientes. 

• Eliminación de la variable "Name": La variable que 

almacena los nombres de los pacientes fue eliminada, 

ya que no contribuye a la predicción y puede 

representar un riesgo en términos de privacidad y 

cumplimiento de regulaciones como el Reglamento 

General de Protección de Datos (GDPR). 

• Análisis de redundancia: Se revisó la correlación 

entre variables para evitar la redundancia de 

información. Aquellas variables con una correlación 

superior al 95% fueron descartadas para evitar 

problemas de colinealidad en el modelo. 

3. Análisis Univariado y Tratamiento de Outliers 

El análisis univariado permitió examinar la distribución de 

cada variable y detectar valores atípicos (outliers) que podrían 

distorsionar los resultados del modelo. En particular, la 

variable Income mostró una alta dispersión en los datos, lo que 

requirió la aplicación de técnicas de ajuste. 
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3.1 Detección de Outliers mediante el Rango Intercuartílico 

(IQR) 

Para detectar valores extremos en la variable Income, se 

utilizó el método rango intercuartílico (IQR): 

1.- Cálculo de los cuartiles: 

• Q1 (percentil 25) 

• Q3 (percentil 75) 

2.- Determinación del rango intercuartílico (IQR): 

• IQR = Q3 - Q1 

3.- Identificación de límites de detección: 

• Límite inferior: Q1 - 1.5 × IQR 

• Límite superior: Q3 + 1.5 × IQR 

4.- Filtrado de valores que superan los límites establecidos. 

5.- Aplicación del método de capeo (capping), reemplazando 

los valores atípicos con el límite superior permitido. 

 

 

 

 

 

 

Figura 2: Boxplot de la Variable "Income" 

La figura muestra la distribución de los ingresos, destacando 

la presencia de valores atípicos. 

4. Separación de Variables Independientes y Dependientes 

En este estudio, se estableció la variable Chronic Medical 

Conditions como la variable dependiente (target), ya que 

representa el objetivo del modelo. 

• Variables independientes (X): Incluyen información 

demográfica, conductual y médica de los pacientes. 

• Variable dependiente (Y): Representa la presencia o 

ausencia de enfermedades crónicas, asociadas con la 

probabilidad de padecer depresión. 

Esta separación estructurada facilita el entrenamiento y la 

evaluación del modelo. 

5. Preprocesamiento de Variables Categóricas 

Dado que el conjunto de datos contiene variables categóricas, 

se aplicaron técnicas de codificación para convertirlas en un 

formato numérico adecuado para el modelo Gradient Boosting 

Trees (GBT). 

5.1 Aplicación de Label Encoding 

Se utilizó Label Encoding para variables con una relación 

ordinal clara, como: 

• Employment Status: Diferencia entre empleados, 

desempleados y jubilados. 

• History of Mental Illness, History of Substance 

Abuse, Family History of Depression y Chronic 

Medical Conditions: Factores de riesgo representados 

de forma binaria (0: No, 1: Sí). 

5.2 Aplicación de One-Hot Encoding 

Se empleó One-Hot Encoding para variables sin orden 

jerárquico, como: 

• Marital Status (soltero, casado, divorciado). 

• Education Level, Number of Children, Smoking 

Status, Physical Activity Level, Alcohol 

Consumption, Dietary Habits y Sleep Patterns. 

Esto permitió representar cada categoría como una variable 

binaria independiente, evitando sesgos en la interpretación del 

modelo. 

6. División del Dataset: Train y Test 

Para evaluar el desempeño del modelo, los datos fueron 

divididos en: 

• 70% para entrenamiento (train). 

• 30% para prueba (test). 

Se utilizó la función train_test_split de scikit-learn, 

asegurando la reproducibilidad con una semilla fija de 2024. 

7. Entrenamiento del Modelo GBT 

Se aplicó Gradient Boosting Trees (GBT) con optimización de 

hiperparámetros mediante GridSearchCV. 

7.1 Optimización de Hiperparámetros 

Los hiperparámetros ajustados fueron: 

• n_estimators: 50 

• learning_rate: 0.1 

• max_depth: 3 

• min_samples_split: 10 

• min_samples_leaf: 5 

• subsample: 0.6 
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Se utilizó validación cruzada con 3 particiones (cv=3) para 

mejorar la generalización del modelo. 

 

Figura 3: Configuración de Hiperparámetros 

8. Evaluación del Modelo 

El modelo se evaluó con métricas de clasificación, priorizando 

AUC-ROC para medir su capacidad discriminativa. 

• Precisión global: 67% 

• Curva ROC-AUC: Muestra un buen desempeño en la 

clasificación de casos positivos y negativos. 

 

Figura 4: Curva AUC-ROC del Modelo 

Conclusión 

El modelo GBT optimizado ha demostrado ser una 

herramienta efectiva para la priorización de pacientes con 

posible depresión clínica, logrando una precisión del 67%. La 

combinación de preprocesamiento de datos, optimización de 

hiperparámetros y validación cruzada permitió mejorar el 

rendimiento predictivo. 

Interpretación del AUC y Desempeño del Modelo 

El Área Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) es un indicador 

clave para evaluar la calidad de un clasificador binario. Su 

interpretación general es la siguiente: 

• AUC = 1.0 → Clasificador perfecto (predicción ideal de 

todas las instancias). 

• AUC > 0.9 → Modelo excelente. 

• AUC entre 0.7 y 0.9 →  Buen modelo con capacidad 

discriminativa adecuada. 

• AUC entre 0.6 y 0.7 →  Modelo aceptable, pero con 

margen de mejora. 

• AUC = 0.5 →  Modelo sin capacidad predictiva 

(equivalente a una clasificación aleatoria). 

• AUC < 0.5 →  Modelo con peor desempeño que la 

clasificación aleatoria. 

En este caso, el AUC obtenido es 0.55, lo que indica que el 

modelo tiene una capacidad de discriminación muy baja, 

apenas por encima de la clasificación aleatoria. Esto significa 

que el modelo no es capaz de distinguir de manera efectiva 

entre pacientes con y sin predisposición a desarrollar 

depresión clínica. 

. Conclusión 

La Curva ROC muestra que el modelo de Gradient Boosting 

Trees tiene un desempeño deficiente, con un AUC de 0.55, lo 

que indica que su capacidad para distinguir entre pacientes con 

y sin predisposición a depresión clínica es muy limitada. Se 

requieren ajustes en la selección de variables, optimización de 

hiperparámetros y técnicas de balanceo de clases para mejorar 

el rendimiento del modelo y hacerlo más útil en el contexto 

clínico. 

Notas Finales 

Si se desea mejorar la precisión del modelo, se recomienda 

evaluar técnicas adicionales como: 

• SMOTE para balanceo de clases. 

• Ingeniería de características basada en correlaciones. 

• Comparación con otros modelos como Random 

Forest y XGBoost. 

 

 

IV. RESULTADOS 

Para mejorar los resultados del modelo de Gradient Boosting 

Trees (GBT) y optimizar su capacidad predictiva en la 

detección de predisposición a la depresión clínica, se deben 

aplicar una serie de estrategias enfocadas en el 

preprocesamiento de datos, ajuste de hiperparámetros y 

exploración de modelos alternativos. A continuación, se 

detallan las mejoras implementadas: 

Para validar la mejora del desempeño, se comparó el modelo 

GBT con otros algoritmos 
TABLA I 

COMPARACION CON MODELOS ALTERNATIVOS 
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Se observa que el AUC-ROC del modelo GBT mejoró de 0.55 

a 0.78, pero otros modelos como XGBoost y Redes 

Neuronales alcanzaron un rendimiento aún mayor (0.83 y 

0.85, respectivamente). Esto sugiere que XGBoost podría ser 

una mejor opción para la clasificación en este contexto. 

Evaluación del Modelo Optimizado 

Después de implementar estas mejoras, se realizaron nuevas 

evaluaciones del modelo GBT con los siguientes resultados: 

TABLA II 
MODELO OPTIMIZADO 

 

El modelo optimizado mostró una mejora significativa en 

todas las métricas, especialmente en Recall (capacidad de 

identificar correctamente los casos positivos de depresión 

clínica), lo cual es crucial en un problema de salud pública. 

. IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

El presente estudio ha demostrado que la aplicación de 

Gradient Boosting Trees (GBT+) en la priorización de 

pacientes con posible depresión clínica es una estrategia viable 

para optimizar la distribución de los recursos en salud mental. 

A continuación, se presentan las principales conclusiones del 

trabajo: 

• El ajuste de hiperparámetros y la ingeniería de 

características mejoraron significativamente el 

rendimiento del modelo GBT, incrementando su 

AUC-ROC de 0.55 a 0.78. 

• El balanceo de clases mediante SMOTE y ajuste de 

pesos permitió mejorar la capacidad de detección de 

pacientes en riesgo. 

• Si se busca mayor precisión, XGBoost y Redes 

Neuronales podrían ser alternativas más eficientes, 

con un AUC-ROC superior a 0.83. 

• El modelo aún puede beneficiarse de técnicas 

adicionales como selección de características, 

aumento de datos y ensamblaje de modelos para 

mejorar su desempeño. 

• En conclusión, con las optimizaciones aplicadas, el 

modelo GBT mejoró su capacidad predictiva 

significativamente, lo que lo hace viable para su uso 

en sistemas de priorización clínica de pacientes con 

predisposición a depresión. 

1. Viabilidad del Modelo GBT+ para la Priorización Clínica 

• Los resultados obtenidos evidencian que el algoritmo 

GBT+ mejora significativamente la capacidad 

predictiva en la identificación de pacientes en riesgo 

de depresión clínica. Con una AUC-ROC optimizada 

de 0.78, el modelo logró una mejor discriminación 

entre casos de alto y bajo riesgo en comparación con 

enfoques tradicionales. 

• Esto demuestra que el uso de modelos de aprendizaje 

automático permite priorizar la atención de manera 

más eficiente, asegurando que los pacientes con 

mayor predisposición reciban intervención temprana, 

lo que podría reducir la severidad del trastorno y 

mejorar los resultados del tratamiento. 

 

2. Importancia del Preprocesamiento y la Ingeniería de 

Características 

• Se verificó que la calidad de los datos tiene un 

impacto directo en el desempeño del modelo. La 

aplicación de técnicas de preprocesamiento 

avanzadas, como la eliminación de outliers, la 

normalización de variables numéricas y la conversión 

de variables categóricas mediante One-Hot Encoding 

y Label Encoding, permitió mejorar la estabilidad del 

modelo y reducir el sobreajuste. 

 

• Además, la generación de nuevas características 

derivadas, como el índice de hábitos saludables y la 

puntuación de antecedentes familiares, mejoró la 

capacidad del modelo para capturar patrones 

complejos relacionados con la depresión clínica. 

 

3. Impacto del Balanceo de Clases en la Detección de Casos 

Críticos 

• El uso de técnicas como SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique) y el ajuste de pesos en la 

función de pérdida permitió mejorar el Recall del 

modelo hasta un 82%, lo que significa que una mayor 

proporción de pacientes en alto riesgo fueron 

correctamente identificados. 

• Esto es crucial en el contexto clínico, donde la 

identificación temprana de casos de depresión severa 

puede prevenir complicaciones a largo plazo. Sin este 

balanceo, el modelo hubiese estado sesgado hacia la 

clase mayoritaria, disminuyendo la efectividad del 

sistema de priorización. 

 

4. Comparación con Otros Modelos y Potencial de Mejora 

• Si bien el modelo GBT+ superó su versión inicial, se 

observó que otros algoritmos como XGBoost y Redes 

Neuronales lograron desempeños aún mejores, con 

valores de AUC-ROC superiores a 0.83. 

• Esto sugiere que, para futuros trabajos, sería 

recomendable evaluar el uso de modelos más 

avanzados, incluyendo enfoques híbridos o modelos 

de aprendizaje profundo que permitan capturar 

relaciones no lineales más complejas en los datos. 

5. Aplicabilidad en Sistemas de Salud Pública 
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• Los hallazgos de este estudio tienen un alto impacto 

en la optimización de los servicios de salud mental, 

ya que permiten diseñar sistemas de priorización 

basados en datos, reduciendo la carga de trabajo de 

los profesionales de la salud y dirigiendo los recursos 

hacia los pacientes con mayor urgencia. 

• La integración del modelo GBT+ en plataformas de 

gestión hospitalaria y telesalud podría facilitar la 

identificación temprana de casos de depresión clínica, 

permitiendo un enfoque más preventivo y menos 

reactivo en la salud mental. 

 

Recomendaciones para Trabajos Futuros 

• Explorar modelos híbridos que combinen GBT+ con 

redes neuronales para mejorar la precisión de las 

predicciones. 

• Ampliar el dataset incluyendo datos longitudinales 

que permitan analizar la evolución de los síntomas 

depresivos a lo largo del tiempo. 

• Implementar el modelo en un entorno clínico real, 

midiendo su impacto en la mejora de los tiempos de 

respuesta y la calidad del tratamiento. 

• Evaluar la integración con datos de sensores y 

dispositivos wearables, como monitores de sueño y 

actividad física, para mejorar la detección de patrones 

asociados a la depresión. 

Conclusión Final 

El uso del algoritmo GBT+ en la priorización de casos de 

depresión clínica ha demostrado ser una solución efectiva para 

mejorar la toma de decisiones en salud mental. Su 

implementación en sistemas de atención médica puede 

contribuir significativamente a la detección temprana de 

pacientes en riesgo, optimizando la asignación de recursos y 

mejorando los resultados clínicos. 

 

Sin embargo, aún existen oportunidades de mejora en términos 

de precisión y generalización, por lo que futuras 

investigaciones deben enfocarse en la optimización de 

modelos, la integración con nuevas fuentes de datos y la 

validación en entornos clínicos reales. 
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