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Resumen

El consumo de sustancias psicoactivas presenta un gran reto a
nivel mundial, estudios indican que ano con ano se ha presentado un
incremento en el uso de estas. En México el consumo de alcohol ha
tenido un incremento considerable con el pasé del tiempo, mientras
que Sonora se encuentra entre los 10 estados con mayor consumo de
esta sustancia.

Como parte de uno de los programas implementados en el estado
de Sonora se encuentra el Sistema de Vigilancia Epidemioldgica de las
Adicciones (SISVEA), el cual realiza evaluacion, tratamiento y segui-
miento de las personas con este tipo de problema, si bien, este tipo
de programas estan conducidos por expertos en el tema, no cuentan
con herramientas tecnolégicas que apoyen la carga al realizar el pro-
ceso de evaluacion. Es por ello, que surge la necesidad de implementar
herramientas informaticas como soporte para este proceso.

En esta investigacion se presenta la propuesta, diseno, implemen-
tacion y pruebas realizadas de un algoritmo de inteligencia artificial
para el reconocimiento de patrones en bases de datos de adicciones.

Para alcanzar el objetivo del sistema, se utilizo el algoritmo de
inteligencia artificial llamado maquina de soporte vectorial (SVM), el
cual fue comparado con diferentes algoritmo, y obtuvo un resultado
sobresalientes ante los demés, arrojando un 76 % de precision.
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Capitulo 1

Introduccion

La adiccion, a una o mas sustancias, es uno de los principales
problemas que enfrentan los servicios de salud a nivel mundial, de
acuerdo con la Oficina de Naciones Unidas contra las Drogas y el De-
lito (UNODC), se calcula que alrededor de 271 millones de personas
entre 15 y 64 anos, consumieron algin tipo de droga en 2017; esta
estimacion revela un incremento en un 30 % en el uso de sustancias de
este tipo con respecto al ano 2009 [3]. Por otra parte, segin la orga-
nizacién mundial de la salud (OMS), el consumo total de alcohol per
capita en la poblaciéon mundial mayor de 15 anos, subié de 5.5 litros de
alcohol puro en 2005 a 6.4 litros en 2010, manteniéndose este nivel de
6.4 litros en 2016. Debido al consumo desmedido de esta sustancia, se
estima que en 2016 provoco aproximadamente 3 millones de muertes,
lo cual equivale al 5.3 % de las defunciones totales [4].

En algunos paises incluyendo México, se ha incremento el uso si-
multaneo o sucesivo de combinaciones de sustancias, lo que agrava
los efectos toxicos que éstas puedan causar; de manera proporcional,
también se suele modificar la via de administracion, esto con el fin de
acentuar el efecto que éstas provocan [5].

De acuerdo a la Comision Nacional contra las Adicciones (CONA-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

DIC) en su reporte 2016-2017, en México el porcentaje de consumo de
drogas atin es bajo en comparacién con otros paises [6]; sin embargo,
este porcentaje ha tenido un incremento ano tras ano; mientras que
el consumo de alcohol ha tenido un incremento considerable, especial-
mente en el patrén de consumo excesivo, y es en las mujeres donde
este porcentaje ha tenido un mayor incremento. El tabaco no repre-
senta una gran diferencia en comparacion con el consumo de alcohol,
si bien el nimero de consumidores es menor que el del alcohol, el ta-
baco ha tenido un importante crecimiento. Estos niimeros muestran
que el 17.6 % de la poblacién de 12 a 65 anos fuma tabaco actualmen-
te, lo cual corresponde a 14.9 millones de fumadores mexicanos, entre
los cuales el 6.4 % fuma diariamente (5.5millones) y el 11.1 fuma de
manera ocasional (9.4millones) [7].

Especificamente en el estado de Sonora, el porcentaje de uso de
algun tipo de droga se ha duplicado en un lapso de 8 anos (2008-
2016); sin embargo, Sonora se encuentra entre los 10 estados que més
alcohol consumen [8]; en cuanto a tabaco, también se encuentra den-
tro de la media nacional con un 17 %, donde un 59 % intent6 dejar de
fumar sin éxito [7].

La existencia de una adiccion no sélo se presenta en personas adul-
tas, este problema suele iniciar en el rango de edades cada vez mas
tempranas, esto sucede especialmente en el consumo de alcohol y can-
nabis [9][10]. Gracias a la gran aceptacion social que éstos tienen, cada
vez se vuelve mas comun el ver jovenes en estado de ebriedad e inclu-
so esto llega a fomentarse en el nicleo familiar. En algunos casos, al
percibirse a temprana edad, se le considera normal y su percepcion de
riesgo es baja, sin embargo, ésta es solo una de las variables sociales,
familiares, personales y cognitivas [11].

Alrededor del mundo se busca mejorar los servicios de salud, por
lo cual se estdn implementando algoritmos computacionales, que per-
mitan mejorar la eficiencia y administracién de los servicios de salud.
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En base a esto, en esta investigacion se desarrollard un sistema para
el reconocimiento de patrones y/o la prediccién del patrén de consu-
mo, utilizando la inteligencia artificial, lo que permitird una atencién
temprana en los casos detectados.

1.1. Antecedentes

Las drogas han acompanado al hombre en su evolucion, es de supo-
ner que la primera droga que el hombre utilizo, fuese el resultado de la
fermentacion de algin fruto, por lo que es evidente que para que esto
ocurriera, fue necesario la invencion de algtin tipo de recipiente, lo cual
ayuda a aproximar la fecha de su creacién. Las primeras suposiciones
sobre la existencia de alcohol se cifran en el quinto milenio AC. Se
sabe con una alta probabilidad, que el aguamiel fue el primer alcohol
que el humano produjo y consumié. Fue por los efectos psicotrépicos
que éstas causaron, que se reservé su uso con fines religiosos [12].

La curiosidad del hombre lo llevé a experimentar con un gran
nimero de especies vegetales, hasta que esa curiosidad lo llevo al des-
cubrimiento del tabaco, no se sabe con exactitud si ésta fue la segunda
droga descubierta por el hombre, pero si se sabe que fue ésta la que
tuvo una gran propagacion a lo largo de mundo, a pesar de las prohi-
biciones que tenian un gran nimero de paises; esto nos da a una idea
de lo intenso de la dependencia que éste produce [13].

En su proceso por descubrir nuevas sustancias que provocaran efec-
tos psicotrépicos, el hombre se percaté de que ciertas hierbas podian
apaciguar dolores, con lo cual se descubren los analgésicos, ésta es la
primer referencia que se tiene del uso de opio; es en base a esto, que
el hombre pudo catalogar el uso de estas sustancias como médicas o
religiosas, dependiendo del uso que se le daba [14].
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Si bien la existencia de las drogas nos ha acompanado en toda nues-
tra evolucién, e incluso éstas han ayudado al hombre en su desarrollo,
es necesario delimitar el uso que se le da a éstas. Para ello es nece-
sario saber la diferencia entre uso y abuso de drogas, donde el uso se
refiere a la utilizacién esporadica de la sustancia sin algin fin médico,
mientras que el abuso se define como un consumo de manera prolon-
gada, el cual incluso puede producir cambios en el funcionamiento del
cerebro y llevarlo a un desorden permanente del comportamiento. Si
bien el uso y abuso de drogas se puede evitar, existe un tercer ambito,
la drogodependencia o farmacodependencia, éste es el caso donde se
consume de manera cronica, con el fin de experimentar sus efectos
psiquicos y en ocasiones, para evitar el malestar producido por la pri-
vacién de la sustancia [15].

Sin embargo, la explicacién a el consumo de manera abusiva de
las drogas se encuentra en lo que se ha denominado «Teoria de la es-
piral de desregulacion del sistema de recompensas cerebrales», segin
la cual, la adiccion se inicia desde el primer contacto con la droga e
implica el inicio de un proceso adaptativo que el organismo desarrolla
para contrarrestar los efectos que ésta tiene, en especial a nivel del
sistema nervioso, debido a que el organismo siempre intenta mantener
un equilibrio homeostatico en todos sus sistemas, incluyendo el siste-
ma de recompensa cerebral. El uso de una droga de manera abusiva y
la aparicion de sus efectos, desequilibra dicha homeostasis, lo que des-
encadena el desarrollo de una respuesta adaptativa, donde el cuerpo
intenta combatir el efecto inicial de la droga. Debido a esta reacciéon
adaptativa, los circuitos cerebrales implicados en el refuerzo no vuel-
ven al nivel fisiolégico que mantenian antes de la exposicién a la droga
[16]. Actualmente, la integracién de sistemas inteligentes al sector sa-
lud ha ayudado en gran medida al diagndstico médico, esto gracias
a sus posibilidades para involucrarse en situaciones que requieren un
gran acervo de conocimientos médicos, rapidez en el procesamiento de
datos y la toma efectiva de decisiones, que estos sistemas poseen.
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Los sistemas inteligentes pretenden emular la capacidad natural
del hombre para la toma de decisiones, imitando desde la manera en
que éste aprende, hasta la forma de reaccionar, dependiendo de la si-
tuacién que se le presente. [17], es por ello que podemos decir que la
IA busca entender la manera en que el humano percibe, comprende y
soluciona problemas, con el fin de replicar este comportamiento me-
diante una méquina [18].

La inteligencia artificial (IA) en relacién al tema de adicciones no
ha tenido una gran participacion, esto se debe a la alta complejidad
que este problema presenta; sin embargo, se han presentado aplica-
ciones las cuales, mediante el procesamiento del lenguaje natural y la
aplicacion de Machine Learning, logran detectar pacientes que reinci-
dieron en este problema o que estan en etapa de descubrimiento de la
droga en cuestion [19].

1.2. Planteamiento del Problema

Actualmente, las adicciones a cualquier tipo de droga legal o ile-
gal es un problema de salud complicado, este problema implica varias
categorias y niveles, desde su elaboraciéon y distribucién, hasta sus
efectos después del consumo [20]; dicho problema es ciclico, puesto
que el mismo consumo crea una necesidad, sin mencionar que en la
mayoria de los casos, el efecto que éstas causan, deja de ser suficiente
para la persona y se tiende a incrementar la dosis o incluso escalar a
una sustancia con mayor concentracién y riesgo [21].

Como parte de la complejidad de este problema, cabe mencionar
la interrelacion que existe entre las adicciones y la violencia, puesto
que es comun que una persona adicta, con el fin de conseguir el dinero
necesario para adquirir la sustancia o sustancias, a la que la persona
reacciona actualmente, esté dispuesta a realizar actos ilicitos poniendo
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en riego su seguridad, la seguridad de alguien mas o los bienes mate-
riales [10].

Otra relacién a mencionar en el uso desmedido de las sustancias
legales o ilegales, es el deterioro de la salud; en el caso de las mujeres,
éstas pueden estar dispuestas a consumir algin tipo de sustancia atn
en condiciones de embarazo, provocando problemas en el desarrollo
del feto; asi también, las personas que se inyectan cualquier tipo de
sustancia, sin utilizar una jeringa esterilizada, se exponen a contraer
una enfermedad como el VIH, ayudando asi a la propagacién de éste.
Segun la OMS, a nivel mundial hay alrededor de 16 millones de per-
sonas que se inyectan drogas, y de ellas, aproximadamente 3 millones
estan infectadas por el VIH. En promedio, una de cada diez infeccio-
nes nuevas por VIH es causada por el consumo de drogas inyectables
[22].

Actualmente, se gastan alrededor de 29 mil millones de pesos en
salud por enfermedades asociadas solo al tabaquismo. La tolerancia
social frente al consumo de tabaco, tanto en hombres como en muje-

res, favorece la adiccién a esta sustancia [23].

Como resultado de lo anterior, el presente trabajo plantea las si-
guientes preguntas de investigacion:

. Qué es una adiccion y sus tipos?
.Cuales bases de datos tienen informacion sobre adicciones?
. Es necesario integrar la informacién disponible?

., Qué algoritmos de IA pueden aplicarse para el reconocimiento de
patrones en las adicciones?

. Qué tipo de predicciones se puede realizar con la informacién dis-
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ponible?

Con esto surge la siguiente pregunta que guia esta investigacion:
En relacién con las Adicciones, ;Cudles funcionalidades debe tener
un sistema inteligente para prevenir y/o predecir tendencias en las
adicciones, que permita una detecciéon oportuna y, en consecuencia,
una atencion temprana en los casos detectados?

1.3. Objetivos

Para el desarrollo de la presente investigacion, se identificaron los
siguientes objetivos.

1.3.1. Objetivo general

Implementar un sistema inteligente para la deteccion y reconoci-
miento de patrones, que identifique comportamientos conductuales en
pacientes que presentan dependencia a una o varias drogas, lo que
permitird prevenir y/o predecir tendencias hacia alguna adiccién.

1.3.2. Objetivos especificos

s Conocer la informacién existente en las bases de datos de adic-
clones.

= Integrar y pre-procesar los datos requeridos.
= Analizar y seleccionar los algoritmos de TA a utilizar.

= Implementar el sistema inteligente de reconocimiento de patro-
nes y/o andlisis predictivo.

= Analizar y validar los resultados obtenidos.
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1.4. Justificacion

Las adicciones son un problema de salud publica, que perjudican
no sélo a la persona que la padece, sino también a la sociedad en ge-
neral, ayudando a dispersar este consumo y causando un incremento
de personas con este problema o con la posibilidad de ser un riesgo
para la sociedad. Por lo anterior, se tiene interés en aplicar tecnologias
de inteligencia artificial, que permitan mejorar y eficientar los recur-
sos que disponen los servicios de salud del estado de Sonora. Aplicar
la TA en los modelos de salud, sienta las bases para la creacién de
herramientas que posteriormente ayudaran a los pacientes a detener
su desarrollo en las adicciones, previniendo un deterioro mayor en su
salud.

1.5. Alcances y delimitaciones

El sistema utilizard los datos contenidos en los tamizajes referente
a las personas con alguna adiccion, atendidas en los centros de salud
del estado de Sonora. El desarrollo del sistema, se llevara a cabo en el
laboratorio de sistemas inteligentes de la Maestria en Ciencias de la
Computacién, perteneciente a la Division de Estudios de Posgrado e
Investigacion del Instituto Tecnolégico de Hermosillo.

1.6. Metodologia

La metodologia a implementar en el desarrollo del proyecto se com-
pone de 3 fases: La primera se refiere a los fundamentos tedricos del
tema, la segunda se enfoca en el manejo de datos y el diseno del mo-
delo y una ultima fase donde se evalian los resultados obtenidos.

La fase uno se enfoca en la recopilacién de la literatura sobre adic-
ciones, que puedan proveer informacion relevante al tema, asi como el
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estado actual de los algoritmos de IA, para seleccionar los méas ade-
cuados a utilizar con respecto a la informacién disponible.

La fase dos se compone de la recoleccion e integracion de los datos
disponibles, para generar una propuesta de soluciéon adecuada, ésta
también contempla la creacion de diagramas del andlisis y diseno, el
modelo de datos y la esquematizacion de la arquitectura de software
propuesta del sistema. Los cuales definiran la funcionalidad y la ope-
racion del proyecto final.

Finalmente, la fase tres se compone de la implementacion del siste-
ma inteligente, de la interpretacion de los resultados de los algoritmos
aplicados y del analisis y validacion de los mismos.

1.7. Organizacion de la tesis

El capitulo 2 presenta el estado del arte, realizando un anélisis de
los temas principales utilizados para fundamentar esta investigacion.
Entre los cuales se encuentran la categorizaciéon de las drogas legales e
ilegales, algoritmos de inteligencia artificial y los trabajos relacionados
con nuestra propuesta.

El capitulo 3 describe el analisis y diseno del sistema. Se esquema-
tizan los procesos del sistema y se presentan los diferentes diagramas
detectados.

El capitulo 4 describe a detalle la integracién de los datos utiliza-
dos en cada experimentacion.

El Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos y se analiza cada
una de las experimentaciones realizadas.
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Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones obtenidas por
el presente trabajo de investigacién y las recomendaciones a seguir
para trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Introduccion

El marco tedrico de la presente investigacion, proporcionara al lec-
tor una idea mas clara acerca del tema. Los tépicos centrales que
enmarcan este trabajo son: Adicciones, Big Data y la Inteligencia Ar-
tificial.

2.2. Adicciones

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define adiccién como
una “enfermedad fisica y psico-emocional, que crea una dependen-
cia o necesidad hacia una sustancia, actividad o relacién”. También
se define como un conjunto de signos y sintoma en los que intervie-
nen factores psicologicos y sociales. Es una enfermedad progresiva y
puede ser fatal si no se trata a tiempo, se caracteriza principalmente
por episodios continuos de descontrol, distorsiones del pensamiento y
negacion ante la enfermedad; dicho comportamiento suele estar acom-
panado por muestras de decisiéon a obtener las sustancias psicoactivas
por cualquier medio [24][25].

11



12 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.2.1. ;Cdémo se clasifican las adicciones?

Actualmente, las adicciones se clasifican en las siguientes cate-
gorfas [26]:

= Euféricas: Opio y sus derivados, asi como cocaina.

» Fantasticas: Mezcalina, marihuana y beleno, entre otras.

Embriagantes: Alcohol, éter, cloroformo y bencina.

Hipnéticas: Barbitiricos y otros somniferos.

Excitantes: Cafeina y tabaco, entre otras.

Ademas de esta clasificacién, también existen “nuevas drogas o
drogas de diseno”, creadas con fines recreativos. Se supone que las
personas que presentan por lo menos 3 de los siguientes puntos, pueden
ser catalogados como adictos [27]:

» Fuerte deseo o necesidad de consumir la sustancia.

= Dificultades para controlar su consumo.

= Malestares al interrumpir o reducir el consumo.

» Continuar su consumo a pesar de percibir de forma clara sus

efectos perjudiciales.

2.2.2. ;Cuales son las etapas de las adicciones?

Las adicciones cuentan con 4 etapas [28]:

= Experimentacion:
Es el caso donde la persona aprende de los efectos que causan
estas sustancias, es aqui donde la droga solo proporciona pla-
cer sin presentar los efectos adversos que ésta puede provocar,
posteriormente, el consumo puede continuar o interrumpirse.
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= Uso:
El compromiso con la droga es bajo, se buscan los efectos de ésta
ocasionalmente, pero con episodios de cierto sentido de culpa,
se inicia el consumo individual pero no existe deterioro labo-
ral, social o familiar, y no presenta episodios de intoxicacion.
Sin embargo, toda droga genera dependencia fisica o psiquica
progresivamente y es facil caer en el abuso.

= Abuso:
Se llega a tener una obsesién por la sustancia y su consumo es
repetido por semana, con tendencia a un aumento en la dosis,
ademas, se presenta deterioro en la relacion de familia y amigos.

= Adiccién:
Se presentan dificultades académicas y laborales. La busqueda
de la droga se realiza de forma compulsiva, la cual obliga a
seguir con el consumo para cortar el malestar que se presenta por
su privacién, debido a que ya existe un compromiso organico e
incluso hay conductas de riesgo, como uso de drogas intravenosas
o combinacion de varias drogas.

Los sintomas fisicos que normalmente se presentan por la absti-
nencia, es decir, por la falta de uso de la sustancia que se consumia
frecuentemente, varian segtin la droga que se deje de utilizar. General-
mente, causan el efecto contrario a su uso, por ejemplo, en el caso del
opio, el cual tiene la capacidad de anestesiar el cuerpo, al dejar de con-
sumirlo éste genera dolor como principal consecuencia de la privacién
de su uso. Mientras que de manera psicoldgica, el sindrome se refle-
ja como angustia, irritabilidad o sensacion de vacio, estos sintomas
suelen variar por individuo. La duracion del sindrome de abstinencia
también varia en base a la sustancia que es utilizada [29].
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2.3. Drogas

El término droga se utiliza para toda aquella sustancia psicoactiva,
que al ser ingerida, afecta los procesos mentales como la cognicién o
la afectividad y cuya distribucién esta prohibida por la ley o bien
restringida a su uso médico y/o farmacéutico[25].

2.3.1. Clasificacion de las Drogas

En la actualidad no se tiene una definiciéon que logre satisfacer la
gran cantidad de drogas existentes, sin embargo, existe una clasifica-
cién que por su utilidad préactica es utilizada en gran medida, ésta es la
clasificacion realizada por el NIDA( “National Institute on Drug
Abuse”), el cual clasifica a las drogas por su efecto estimulante o
depresor [15] [30] [31].

2.3.1.1. Drogas Depresoras

Las drogas en esta categoria, son aquellas que estan relacionadas
directamente con las funciones del sistema nervioso, creando interfe-
rencias entre las sinapsis e incluso disminuyendo el niimero de cone-
xiones entre éstas. Estos efectos dependen de la sustancia utilizada,
las drogas que comuinmente se consumen son [31]:

= Alcohol:

Esta droga es la que mayor consumo tiene a nivel mundial, esto
se debe a que incluso los gobiernos permiten su consumo de ma-
nera recreativa. Esta droga se puede obtener de 2 maneras, ya
sea mediante la fermentacion de algun fruto o por destilacion,
el cual es un método artificial para aumentar el grado de al-
cohol de una bebida. Al poco tiempo de ser ingerido, éste puede
causar desorientacion, deshidratacion, vértigo, nauseas, descoor-
dinacién motora, entre otros [32].
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= Morfina:

Es conocida como el farmaco que con mayor eficacia puede erra-
dicar el dolor intenso, causado practicamente por cualquier en-
fermedad, éste es generalmente usado para contrarrestar el dolor
postoperatorio, tratamiento de infarto, entre otros. Es por ello
que comunmente es utilizada con fines médicos. Si bien su uso
en la rama médica no esta asociada a la generacion de una adic-
cién, se han presentado casos donde se desarrolla una tolerancia
a ésta. Esta sustancia es un derivado del opio [33] [34].

= Heroina:

Es una droga semi-sintética y se deriva del opio, esta droga es
aproximadamente 5 veces mas fuerte que la morfina y su forma
de consumo puede variar entre ser inhalada, fumada o de manera
intravenosa. Los efectos que ésta provoca aparecen en un corto
lapso de tiempo, estos efectos incluyen aumento en la energia,
efectos analgésicos y supresién del hambre, también es posible
que aparezcan efectos de somnolencia entre otros [35].

Figura 2.1: Imagen de Heroina en sus diferentes presentaciones [1].



16 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.3.1.2. Drogas Estimulantes

Las drogas que pertenecen a la familia de estimulantes, tienen
la peculiaridad de aumentar los niveles de alerta y de atencién del
consumidor, éstas afectan tanto la motricidad como la cognitividad y
sus principales efectos son la desinhibicién, irritabilidad, agresividad,
disminucién de fatiga o sueno, un menor control emocional, etc. Al
igual como sucede con el resto de las drogas, sus efectos dependen de
la cantidad ingerida, las drogas de mayor consumo en esta categoria
son [36]:

= Tabaco:

El tabaco es una planta que contiene nicotina y diversos car-
cinégenos, estas sustancias toxicas se ven potencializadas en el
proceso de fabricacion y adecuacion para la venta, normalmente
en forma de cigarrillos, dichas toxinas son potentes y facilmente
absorbidas por el cuerpo. Si bien la nicotina es el agente adicti-
vo, el coctel toxico que lo acompana optimiza los efectos de ésta
[37].

= Cocaina:

Es un alcaloide que se obtiene de las hojas de la planta llamada
coca, esta droga es un potente estimulante del sistema nervioso,
que produce euforia o insomnio; los efectos de ésta tardan de 1
a 3 minutos en aparecer, y su duracion puede variar entre 20 y
40 minutos, esta droga puede ser ingerida via oral y frecuente-
mente su ingesta es combinada con alcohol. Los consumidores
de esta droga tienden a utilizar otros medios para su consumo,
como inyeccion intravenosa o ingerida, mediante la inhalacién
de los vapores emitidos al ser calentado a través de una pipa,
el procedimiento anterior aumenta la potencia de este alcaloide
[25].

s Crack:
Es el resultado de calentar las sales de la cocaina con bicarbo-
nato, al ser ingerido, éste tarda de 3 a 6 segundos en manifestar
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sus efectos, los cuales se presentan como una sensacion inme-
diata de euforia o la desaparicion de la ansiedad, una alteracion
del juicio, etc. Los efectos placenteros duran aproximadamente
6 minutos, tras los cuales, el consumidor se siente obligado a
repetir la dosis para recuperar el estado de excitacion y euforia
25].

= Anfetaminas:

Su componente base se encuentra en algunas especies de plan-
tas como la ephedra y catha, los extractos de estas plantas son
usados como psicoestimulantes. El uso de esta sustancia afecta
el sistema central nervioso provocando un incremento en la con-
centracién de cortisol y adrenalina, esto a su vez crea euforia,
pupilas dilatadas, hipertensién en algunos casos, excitacion, pa-
ranoia, etc. Estos sintomas si bien son causados de forma natu-
ral, suelen incrementarse al ser tratados con diferentes quimicos,
agravando también la adiccién a ésta [38].

2.3.1.3. Drogas Alucinégenas/Psicodélicas

La caracteristica principal de este tipo de drogas es que pueden
causar alucinaciones, ya sea con una percepcion de un objeto inexis-
tente o la ausencia de dicho objeto ain estando presente, hipersensibi-
lidad sensorial, deformacién de la percepcion corporal propia o ajena,
etc. Alguna de las drogas mas utilizadas que encajan en esta categoria
son [36]:

= Marihuana:
Su origen proviene de una planta, la cual tiene como componente
principal el Tetrahidrocannabinol (THC), este elemento es el que
genera el efecto psicoactivo, el cual, como otras drogas, puede
causar intoxicacion, euforia, ansiedad, dependencia, sindrome de
abstinencia, etc. Esta es la droga ilegal de mayor consumo [39].

= LSD:
Es un producto semi-sintético de un derivado natural del hongo
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rye, el cual tiene una extraordinaria potencia, pues sus efectos
se hacen sentir con dosis muy pequenas. Esta sustancia se sin-
tetiza generalmente de manera ilegal, esto debido a que puede
eliminarse facilmente del organismo sin dejar rastro de su uso,
esta sustancia tiene una peculiaridad, pues a pesar de que afec-
ta el sistema central nervioso y que puede causar alucinaciones,
pérdida de la razén, crisis de ansiedad, etc, no suele producir
conductas de dependencia al usar cantidades pequenas o mode-
radas [40] [41].

= Extasis:

Es una droga sintética toxica para el sistema nervioso central, el
uso de esta sustancia puede provocar incremento en la frecuencia
cardiaca, nauseas, sudoracion, insomnio, aumento en el estado
de alerta, facilita la comunicacién, hipersensibilidad, paranoia,
ataques de panico, etc. Tras su ingesta, sus efectos se manifiestan
entre 60 y 90 minutos y se mantienen durante 3 a 5 horas, No
se tiene evidencia de que origine un problema de dependencia,
incluso bajo una ingesta constante; los efectos placenteros pre-
sentan una disminuciéon mientras que los efectos desagradables
presentan un incremento [42].

2.4. Violencia

El consumo de drogas ha incluido algunos tipos de violencia como
variables a considerar, suele asociarse con la violencia delictiva y las
muertes por accidentes; estas categorias incluyen [43]:

» Intrafamiliar:
Este tipo de violencia es aquella que sucede dentro de la vivien-
da, independientemente si el agresor reside o ha residido en este
hogar. Actualmente, las mujeres son méas propensas a sufrir este
tipo de violencia, sin embargo, los hijos se ven afectados en gran
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medida, incluso sin ser ellos la victima fisica, pues al ser testi-
gos del conflicto que existe en su hogar, su salud mental puede
verse directamente afectada, con consecuencias como desarrollar
un autoestima baja, inseguridad y en algunos casos, desarrollar
rasgos violentos como parte de su personalidad [44] [45].

= Auto infligida:
Consiste en la alteracion o destrucciéon deliberada de alguna par-
te del cuerpo, sin una intencion suicida consciente, se dice que
ésta es una forma de auto ayuda, ya que alivia temporalmente
sintomas de la ansiedad abrumadora, la depresiéon y la desper-
sonalizacién [46].

= [nterpersonal:
Es la alteracion que realiza un individuo hacia otro, la cual puede
resultar en lesiones y/o danos emocionales [47].

= Colectiva:
Comportamiento desarrollado por un conjunto de individuos en
relacion a una persona e incluso otro grupo, y que generan re-
sultados como lesiones y/o danos emocionales [47].

La OMS define a la violencia como “el uso deliberado de la fuerza
fisica o el poder, ya sea en grado de amenaza o efectivo, contra uno
mismo, otra persona o un grupo o comunidad, que cause o tenga
muchas probabilidad de causar lesiones, muerte, danos psicoldgicos,
trastornos del desarrollo o privaciones” [48].

2.5. Big Data

Big Data permite a las organizaciones almacenar, administrar y
manipular grandes cantidades de datos a la velocidad correcta y en
el momento adecuado para obtener los conocimientos adecuados [49],
aunque el concepto de Big Data es relativamente nuevo, se podria
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decir que existe desde hace tiempo, pues la acciéon de recopilar y al-
macenar grandes volimenes de datos, para su posterior analisis, se
realiza desde hace anos.

El Big Data no funciona de manera independiente, sino que utiliza
otros campos de la ciencia tal como se muestra en la figura 2.2.

Data Artificial
Science telligence

Figura 2.2: Era actual de la inteligencia artificial [2].

Este trabaja en conjunto con otras disciplinas, como lo son la in-
teligencia artificial y el “Data Science”, esto con el fin de cumplir
con el objetivo de las 5vs que lo conforman.

{Que son las 5Vs del Big Data?
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El Big Data se puede definir en base a las siguientes caracteristicas:
Volumen: Esta caracteristica se enfoca en la forma en que se recolec-
tan los datos de manera masiva y el crecimiento exponencial de los
mismos. El proceso de Extraccion-Integracion de los datos, a partir
de las bases de datos operativas de la empresa, presenta el reto de op-
timizar tanto el almacenamiento de los datos como el procesamiento
de los mismos [50].

Variedad: Se refiere al origen de los datos, los cuales pueden variar
desde los estructurados como las bases de datos y las hojas de calculo
csv; los semiestructurados como los documentos xml o paginas web;
y los no estructurados como documentos de texto, audio o imagenes.

Veracidad: Debido a la amplia variedad de datos y que éstos pro-
vienen de diferentes fuentes, mantener la veracidad de los datos se
vuelve un reto; es decir, se puede tener una gran cantidad de datos,
pero no todos pueden ser verdaderos. Para minimizar problemas en
la veracidad es necesario asegurar la confianza, autenticidad, origen y
confiabilidad de los datos.

Velocidad: Una de las caracteristicas principales del Big Data es
reflejar un manejo y procesamiento de los datos en tiempo casi real.

Valor: Extraccion de informacion oculta y relevante a partir del
analisis de los grandes volimenes de datos previamente adquiridos, y
la capacidad de transformar el conocimiento adquirido en una mejora
a la toma de decisiones [50].

Un ejemplo de aplicacion de Big Data es en el campo de la me-
dicina, puesto que podria determinar la causa de una enfermedad y
brindar orientacién a un médico sobre las opciones de tratamiento.
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2.6. Inteligencia Artificial

“La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la ciencia y la in-
genieria que se encarga de la comprensiéon, desde el punto de vista
informatico, de lo que se denomina comunmente comportamiento in-
teligente” [51]; es decir, la TA tiene como objetivo el entender de qué
manera el humano comprende, percibe y soluciona problemas con el
fin de replicar dicho comportamiento mediante una computadora [18];
sin embargo, ain no se tiene una definicion exacta de lo que es la
inteligencia artificial.

Para definir si una maquina es inteligente o no, se utiliza una prue-
ba llamada “Turing Test”, la cual fue planteada en 1950 y ain se
utiliza en la actualidad, en esta prueba se lleva a cabo una conversa-
cién entre un humano y una maquina, si después de esta conversacion
la persona no logra determinar si la otra parte es una maquina, enton-
ces, en caso de ser una maquina, se le puede considerar inteligente [52].

Una maquina que sea capaz de pasar el Test de Turing debe contar
con las siguientes caracteristicas [52]:

= Reconocimiento del lenguaje natural:
Es una rama de la IA que, esencialmente, pretende extraer infor-
macién de manera subjetiva y lograr la comprension del mensaje
que se intenta expresar, esta informacion puede presentarse en
diferentes formas como texto o audio, a la cual se le aplican
algoritmos para su interpretacién [53].

= Razonamiento:
Este es la vinculacién entre juicios para obtener nueva informa-
cion, es decir, extraer conclusiones y aprender en base a estos
resultados [54].

= Aprendizaje:
Baldwin Hergenhahn define el aprendizaje como “un cambio re-
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lativamente permanente en la conducta o en su potencialidad
que se produce a partir de la experiencia y que no puede ser
atribuido a un estado temporal inducido por enfermedad, fatiga
o drogas” [55].

= Representacién de conocimiento:
Esta caracteristica manifiesta la comunicacién del conocimiento
de una manera que facilite su entendimiento como si se expre-
sara en lenguaje natural, para que a su vez ésta contribuya a la
creacion de nuevo conocimiento. [56].

Con el paso del tiempo, se han considerado 2 caracteristicas mas
para esta prueba, las cuales son [57]:

= Vision artificial:
Esta caracteristica utiliza una camara con la cual se haran cap-
turas, posteriormente se procesaran dichas imagenes, donde el
procesamiento descompone la imagen, con el fin de estimar di-
ferencias entre pixeles, para determinar la presencia de alguna
caracteristica en particular [57] [58].

= Robdtica:
Esto con el fin de poder manipular objetos y que dicha maquina
inteligente, tenga movilidad propia [57].

Al considerar estas caracteristicas, el “Turing Test” es llamado
“Total Turing Test” [57], sin embargo, no es estricta la aplica-
cién de estas nuevas caracteristicas para considerar a una maquina
inteligente.

2.6.1. Algoritmos Predictivos

Los algoritmos predictivos, comprenden una variedad de técnicas
que predicen resultados futuros, basados en datos histéricos y actuales.
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En la practica, se puede aplicar a casi todas las disciplinas, éstos bus-
can descubrir patrones y capturar relaciones en los datos [59]. Dicho
de otra manera, un algoritmo predictivo es un conjunto de heuristicas
y calculos, que se utilizan para crear un modelo a partir de datos; pa-
ra esto, el algoritmo realiza la extraccion de los patrones previamente
especificados, estos pardametros son aplicados a todo el conjunto de da-
tos en repetidas ocasiones, para determinar resultados 6ptimos [60].
Hay que considerar que los resultados de la prediccion, pueden verse
afectados por factores como la cantidad de datos histéricos disponi-
bles o la calidad de éstos; puede parecer que el analisis predictivo es
igual a hacer un prondstico, pero existe una gran diferencia, mientras
que un pronostico puede predecir cuantas ventas se tendra en el si-
guiente mes, el andlisis predictivo puede indicar qué cliente es el que
tiene mayor probabilidad de consumir en el siguiente mes, este resul-
tado puede representar un punto de inflexién, si se utiliza de manera
adecuada [61].

La interaccién entre los diferentes marcadores o variables a con-
siderar, representa un céalculo muy complejo para la mente humana,
que si bien, puede realizar dicho célculo, es poco factible. Es gracias
a la aplicacion de este tipo de algoritmo que se puede combinar in-
formacién de manera sisteméatica y producir resultados confiables [62].

Para realizar una aplicacion adecuada de este tipo de algoritmo es
necesario cumplir con varias fases, que son [62]:

= Adquisicién de datos:
Como primer medida es necesario la adquisicion de datos prove-
nientes del mundo real, es decir, que estos datos no provengan
de una fuente ficticia o incorrecta. Si esta fuente no contiene
informacion relevante, el analisis final no tendra veracidad.

= Preprocesamiento:
Es necesario realizar una revision a la fuente de informacién
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antes de ser sometida al algoritmo, pues ésta puede contener
valores atipicos que deben ser eliminados.

= Extraccion de caracteristicas relevantes:
Esta es una de las fases mas importantes, en este punto se deben
considerar todas las caracteristicas relevantes que el algoritmo
aplicara.

» Seleccién de modelo/Entrenamiento:
Es aqui donde se selecciona el algoritmo o algoritmos a utilizar,
por otra parte, el algoritmo seleccionado debe ser entrenado con
el conjunto de datos.

= Evaluacion:
Es el ultimo componente, en este punto es necesario realizar
una validacion externa de los resultados, es decir, comprobar la
capacidad de prediccion del algoritmo utilizando un nuevo dato
de entrada, esto es extremadamente importante para garantizar
que el algoritmo funcione para todos los datos de entrada y no
solo para los usados en el entrenamiento.

Actualmente, existen varios tipos de algoritmos para el reconoci-
miento de patrones y la prediccién de datos o eventos, como lo son
las redes neuronales, las maquinas de soporte vectorial, algoritmos de
regresion lineal, redes bayesianas, entre otros.

Redes Neuronales

Una red neuronal es un procesador distribuido con capacidad de
almacenar conocimiento en base a sus experiencias. Las redes neu-
ronales se basan en la biologia del cerebro humano, éstas imitan en
cierto modo los procesos de aprendizaje de un cerebro humano prin-
cipalmente en dos aspectos, el conocimiento es adquirido por la red
a través de un proceso de aprendizaje, y las conexiones neuronales
conocidas como ponderaciones sinapticas se utilizan para almacenar
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el conocimiento [63].

La red consiste en una capa de entrada, una capa de procesamiento
y una capa de salida, como se muestra en la figura 2.3.

Procesamiento(Capa oculta) :

Figura 2.3: Arquitectura de una red neuronal.

Cada neurona estd conectada a otras neuronas de una capa an-
terior, a través de conexiones sindpticas adaptables; las redes pueden
ser utilizadas como método alternativo en el analisis y prediccion de
datos, sin embargo, si se solicitan resultados a una red que no a si-
do entrenada, los resultados son aleatorios y no tienen significado [63].

Segun Eleyan & Demirel definen a las redes neuronales como “He-
rramientas poderosas que pueden ser entrenadas para realizar una
compleja y diversas funciones en aplicaciones de visién artificial, ta-
les como pre procesamiento (extracciéon de limites, restauracién de
imagenes, filtrado de imagenes), extraccién de caracteristicas (extrac-
ci6én de caracteristicas de dominio transformadas), memoria asociativa
(almacenamiento y recuperacién de informacién), y reconocimiento de
patrones” [64].

Maquina de soporte vectorial
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Este algoritmo se basa en el aprendizaje en muestras para la reali-
zacion de clasificadores y regresores, fundamentalmente, este algorit-
mo fue desarrollado para la resolucién de problemas de clasificacién
binaria, sin embargo, actualmente es utilizado para resolver otro tipo
de problemas como regresion, agrupamiento, y multi clasificacién; de-
bido a los sélidos fundamentos que integran este algoritmo. Mientras la
mayoria de los algoritmos de aprendizaje se centran en obtener el me-
nor porcentaje de error, este algoritmo se centra en la disminucion del
riesgo estructural, el aprendizaje estadistico también es incorporado
y en conjunto con el cldsico hiperplano éptimo de separacion, confie-
re a la maquina de soporte una capacidad de generaciéon superior a
otros métodos de aprendizaje [65] [66]. Para el correcto aprendizaje se
suele separar en dos grupos de datos, donde el primer grupo prestara
la funcién de entrenamiento, y el segundo grupo de dayos funcionara
para realizar las pruebas para corroborar el patrén generado.

En la figura 2.4 se muestra la estructura de una maquina de soporte
vectorial, donde se muestra el hiperplano de separacion, el margen
existente entre el hiperplano y el denominado vector de soporte, puede
considerarse como el dato méas cercano al hiperplano.

Este algoritmo tiene una ventaja sobre la mayoria de los algoritmos
de aprendizaje, pues presenta un bajo costo computacional, puede
trabajar con un gran niimero de variables, sin importar el tipo de éstas,
y la interpretacién de sus resultados suele ser facil de comprender [67].

Regresion Lineal

El modelo analiza la relacién que existe entre la variable de res-
puesta y el conjunto de variables predictoras, su principal objetivo es
la seleccién de pardmetros que presenten de manera conjunta el menor
porcentaje de error; gran parte del trabajo que realiza este algoritmo
se centra en la minimizacion del error, asi como asegurarse que las va-
riables de prediccion mantengan relacién con la variable de respuesta
[61].
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Figura 2.4: Datos linealmente separables.

La aplicacion de este algoritmo tiene como principal objetivo [68]:

» Identificar:
Variables que puedan representar un papel de predictoras en
relacién con la variable de respuesta.

= Describir:
La relacién que presentan las variables predictoras en relacion
con la variable de respuesta.

= Predecir:
La variable que se presentara como respuesta en base a las va-
riables predictoras.

Redes Bayesianas

Las redes bayesianas utilizan métodos probabilisticos que permi-
ten realizar predicciones, basado en los datos previamente recopilados,
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e inferir la prediccion a una variable desconocida o también conocido
como un nuevo dato de entrada, entre las caracteristicas que posee
este algoritmo se puede destacar el conocimiento que logran adquirir
sobre relaciones de dependencia y causalidad, esto les permite utilizar
bases de datos incompletas.

Este algoritmo puede realizar trabajos de clasificacion; bajo ciertos
parametros puede realizar predicciones, siempre y cuando la predic-
cién solo sea para una variable, mientras que el resto de variables son
los datos propios de clasificacion.

El proceso de aprendizaje de las redes bayesianas contempla dos
etapas [69]:

= Aprendizaje estructurado:
consiste en obtener la estructura, es decir las relaciones de de-
pendencia e independencia entre las variables.

= Aprendizaje paramétrico:
tiene como finalidad obtener las probabilidades y condicionales
requeridas.

Reconocimiento de Patrones

Se define como reconocimiento de patrones a la clasificacién de
senales particulares de objetos fisicos o abstractos. Para el reconoci-
miento de patrones se sigue un proceso de reconocimiento, de extrac-
cién de caracteristicas y clasificacion [70], se estima que el 80 % del
trabajo que realiza una red neuronal se basa en el reconocimiento de
patrones|71].

Para que el reconocimiento de patrones se considere efectivo, al
menos debe cumplir con 3 requisitos:
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= Una alta tasa de comprension.
= Buena capacidad discriminatoria.

= Robustez frente a la interferencia.

El manejar los datos de una manera adecuada, facilita el proceso
de toma de decisién y mejora la tasa de generalizacion. Sin embargo,
se requiere tener un dominio profundo de la naturaleza del problema,
lo cual suele presentar dificultades [71].

2.7. Trabajos Relacionados

Finalmente, esta seccion describira brevemente algunas de las apli-
caciones que han utilizado algoritmos de TA en el ambito de las adic-
ciones.

2.7.1. AutoOPU

Segun el Instituto Nacional sobre el Abuso de Drogas, en 2014,
18893 estadounidenses murieron a causa de analgésicos opioides y
10574 personas murieron por sobredosis de heroina, lo cual refleja
un aumento significativo desde 2001. Esta es una enfermedad croénica
que requiere tratamiento, el cual tiene un alto porcentaje de recaida
y abandono 77.

La herramienta AutoOPU se centra en detectar autométicamente
a los usuarios de opioides que utilizan la red social de Twitter, basado
en el algoritmo de TA llamado “multi-kernel learning”, en el cual cada
uno de sus nucleos, esta ponderado autométicamente por el algoritmo
de aprendizaje para hacer predicciones 77.
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2.7.2. Aprendizaje automatico como un comple-
mento de la toma de decisiones clinicas en
el tratamiento de dependencia del alcohol

Esta prueba se realizé con el fin de validar el uso de la IA como
complemento en el ambito médico, con el fin de ayudar a combatir el
alcoholismo.

Dicha prueba presenta la evaluacion de 73 sujetos dependientes al
alcohol, los cuales durante 12 semanas participaron en un programa
de terapia cognoscitiva (CBT), la cual ayuda a individuos a modifi-
car su comportamiento del pensamiento de una manera que les ayude
para llevar una vida que sea tan normal como sea posible, por otra
parte, 66 sujetos mas aplicaron un programa idéntico, sin embargo, a
estos ultimos no se les brindé el agente preventivo de recaidas Acam-
prosate, éste agente es un farmaco que estd indicado en la terapia de
mantenimiento de abstinencia en pacientes dependientes del alcohol
previamente desintoxicados.

Aplicando 2 algoritmos de inteligencia artificial, como lo son los
clasificadores bayesianos y los arboles de decisién, y utilizando como
base los atributos de zona demografica, uso del alcohol, nivel de depen-
dencia, nivel de ansia y calidad de vida, estos algoritmos obtuvieron
resultados que muestran un 73 % de acierto en la prediccién de ambos
algoritmos aplicados a la muestra que utilizo el agente Acamprosate,
mientras que en el conjunto que no utilizé el agente se presentaron
resultados del 77 % en referencia a los arboles de decisiéon y un 69 %
en el conjunto bayesiano [72].

2.7.3. NeuCube

Esta metodologia propuesta en 2015, presenté su prueba de funcio-
nalidad en diferentes grupos de sujetos, entre los cuales se encontraban
sujetos con adiccién a los opidceos; paciente que reciben tratamiento
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de mantenimiento con metadona y un grupo de usuarios con drogas
o control saludable, a los cuales se les realizé un electroencefalogra-
ma(EEG), esto con el fin de analizar los cambios funcionales en la
actividad cerebral.

El método propuesto clasifico con mayor precisién los datos del
EEG que los métodos tradicionales de TA y estadistica, este método
se puede usar para predecir la respuesta al tratamiento y el efecto del
farmaco relacionado con la dosis. Pero lo que es mas importante, el
método puede ser utilizado para comparar las actividades cerebrales
funcionales de diferentes sujetos y los cambios de estas actividades
como resultado del tratamiento [73].

2.7.4. Triggr Health

Esta herramienta surge en base a las necesidades que muchas per-
sonas dependientes del alcohol y los opidceos presentan, como lo es el
no contar con alguien disponible en todo momento para expresarse.
Este rol, normalmente es presentado por amigos y en ocasiones fami-
liares, sin embargo, este método presenta fallas, pues es complicado
brindar ayuda remota a una persona que ya se encuentra ansiosa por
el uso de alguna sustancia; al utilizar esta aplicacién como una he-
rramienta de ayuda, se puede tener, en base al comportamiento, una
prediccion con dias de anticipacién con mas del 92 % de precision [74].

2.7.5. Prediccion del uso de sustancias en los me-
dios sociales

Actualmente, las personas gastan una cantidad significativa de
tiempo en las redes sociales como facebook, interactuando con amigos
y familiares, compartiendo un gran ntimero de momentos o reaccio-
nando a contenido de interés, es por ello que se utilizé esta fuente de
informacion para realizar este estudio, y demostrar cémo las técnicas
de aprendizaje automatico y la técnica de mineria de texto, pueden
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ser utilizadas para construir sistemas efectivos de deteccion de sustan-
cias, enfocados en medios sociales.

Utilizando métodos de reconocimiento de patrones en una gran
cantidad de informacién no supervisada, en combinacién con métodos
basado en redes neuronales para el aprendizaje autodidacta, se logré
obtener un 86 % en la prediccion del uso de tabaco, 81 % en el uso de
alcohol y 84 % en el uso de drogas [75].
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Capitulo 3

Analisis y diseno del sistema

3.1. Introducciéon

Para la realizacion del sistema propuesto en la presente tesis, se
utiliza como metodologia el Proceso Unificado de Desarrollo de Soft-
ware(PUDS), en el cual se emplea un modelo de arquitectura 4+1
vistas [76].

3.2. Analisis del sistema

3.2.1. Diagramas de contexto: Nivel 0

La figura 3.1 muestra el diagrama de contexto de nivel 0 que se
busca modelar.

En este diagrama se presentan las interacciones que realiza un sis-
tema con su entorno, los cuales pueden ser otros sistemas, internos
o externos al mismo. El diagrama de contexto 0 tiene un alto nivel
dentro de los diagramas de flujo de datos y debe de presentar uni-
camente un proceso. El proceso en el cual esta enfocado el diagrama
se representa mediante un rectangulo con las esquinas redondeadas, a
este proceso se le asigna el nimero cero, mientras que las entidades

35
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amizaje a Resultada e
Entrada de Aplicacian de Analisis de
datos algoritmo resultados

Figura 3.1: Diagrama de contexto: nivel 0.

externas son representadas por rectangulos; el flujo de datos se repre-
senta mediante flechas que senalan la direcciéon en la que fluyen los
datos.

En la figura 3.1 se muestra el diagrama de contexto del sistema de
deteccion y reconocimiento de patrones en bases de datos de adiccio-
nes. En este diagrama, el proceso principal es la aplicacion del algo-
ritmo, mientras que las entidades externas son las entradas de datos
y la salida de estos datos para su posterior analisis.

3.2.2. Diagrama de contexto: Nivel 1

El diagrama de contexto de nivel 1, tienen la funcién de ampliar
el panorama que el diagrama anterior presenta.

En la figura 3.2 se muestra el diagrama de nivel 1, el cual se basa
en el diagrama analizado con anterioridad, este diagrama conserva
las entidades externas, pero anade los procesos de lectura, seleccion
y resultados, de igual manera se considera la base de datos. El flujo
de datos inicia al ingresar un nuevo tamizaje, una vez cargado, se
almacena la informacién en base de datos, a continuacién se realiza la
integracion de datos, y a éstos se les aplica el vector de caracteristicas.
En el siguiente proceso se aplica el algoritmo predictivo, al terminar
este proceso se realizan dos actividades, almacenar la informacién en
la base de datos y generar resultados para su anélisis e interpretacion.
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Figura 3.2: Diagrama de contexto: nivel 1.

3.2.3. Casos de uso

El lenguaje unificado de modelado (UML) brinda la oportunidad
de modelar el sistema utilizando casos de uso, en los que se muestran
las diferentes vistas del sistema, desde la perspectiva de los diferentes
usuarios. En estos diagramas se describen las acciones que realiza un
sistema, sin mencionar de qué manera lo hace.

En la figura 3.3 se presenta el diagrama de casos de uso que sa-
tisface los requerimientos del sistema a desarrollar como parte de la
presente investigacion. Se especifican un total de seis casos de uso
principales (Login, Tamizajes, Catalogos, Preprocesamiento, Imple-
mentacién de algoritmo predictivo y Andlisis de resultados) con sus
respectivos casos de uso secundarios.
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Figura 3.3: Diagrama de casos de uso del sistema.

A continuaciéon se desarrollan los seis casos de uso previamente
presentados: Login, Tamizajes, Catalogos, Preprocesamiento, Imple-
mentacién de algoritmo y Analisis de resultados. Estos casos de uso
se representaran en forma de diagramas de secuencia, en los cuales se
describe el cémo y en qué orden, un grupo de objetos funcionan en
conjunto.
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Usuario
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39

Sistema
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- validacion datos

.
Ll"? - redireccionamiento_vista_principal

Figura 3.4: Diagrama de secuencia de caso de uso Login.

En la figura 3.4 se describe el flujo para accesar al sistema de acuer-
do al perfil de usuario. En este diagrama participan dos de los usuarios
mencionados con anterioridad, el usuario del centro y el usuario ad-

ministrador.
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Usuario Sistema
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Figura 3.5: Diagrama de secuencia de caso de uso Tamizaje.

En la figura 3.5 se presenta el flujo que se seguird al capturar un
tamizaje. La participacion de usuario se limita sélo al usuario admi-
nistrador.
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Figura 3.6: Diagrama de secuencia de caso de uso Catélogos.

La figura 3.6 muestra los procesos para trabajar con los catalogos.
Particularmente, este caso de uso cuenta con procesos internos que
se describen en las figuras 3.7 y 3.8. Estas figuras representan el alta
de un nuevo dato en los catalogos y la actualizacion de alguno de
sus registros. La participacion de usuario se limita solo al usuario
administrador.
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Figura 3.7: Diagrama de secuencia de caso de uso Catalogo extendido
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Figura 3.8: Diagrama de secuencia de caso de uso Catélogo extendido
editar y/o eliminar.
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Figura 3.9: Diagrama de secuencia de caso de uso Preprocesamiento.
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Figura 3.10: Diagrama de secuencia de caso de uso Implementacién
de algoritmo.
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Secuencia Analisis de resultados:

Usuario Sistema
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|_|1 2 : despliegue_vista

3 : captura_parametros
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- consulta_datos
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Figura 3.11: Diagrama de secuencia de caso de uso Analisis de resul-
tados.

En la figura 3.11 se muestra el flujo que los datos siguen para
presentar los resultados obtenidos. Los actores en este caso de uso son
el usuario del centro y el usuario administrador.

3.3. Diseno del Sistema

3.3.1. Diagrama de Actividades

En el siguiente apartado se presentan los diagramas de actividades,
que explican el flujo de trabajo realizado por el usuario, estos flujos de
trabajo pueden ser secuenciales, concurrentes o de ambos tipos y son
representados por una flecha dirigida. Este tipo de diagrama utiliza
distintos simbolos para representar las fases de las actividades. El ini-
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cio y fin de una actividad estan representados por un circulo de color
verde y rojo respectivamente. Una actividad se representa mediante un
rectangulo redondeado, este rectangulo contiene una descripcion ge-
neral de la actividad. El flujo entre actividades es controlado mediante
decisiones, las cuales estan representadas por un rombo y flechas, que
indican las decisiones a seguir. También se utilizan carriles, éstos son
utilizados para definir actividades en las que interactiian mas de un
subsistema o tipo de usuario [77].

Este diagrama representa cada caso de uso principal indicados en
la figura 3.3

Seleccion de
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Captura de Ermor

datos
solidtados I
-

Usuario Adminostrador

Login

Y

Despliegue de Y ‘

pantalla de
login Validadon de oK Despliegue de
informadidn / menu prindpal

Sistema

Figura 3.12: Diagrama de actividad para Caso de uso Login.
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Figura 3.13: Diagrama de actividad para Caso de uso Tamizaje.

La figura 3.13 muestra el flujo que realiza el sistema, el flujo inicia
al seleccionar la opcién de captura de tamizaje, de manera seguida
se valida la informacion capturada, si esta informacion es incorrecta,
el usuario es reenviado a la pantalla de captura, en caso contrario,
si la informacion es correcta se procede al guardado y aplicacion del
algoritmo, y finalmente, se despliega el resultado en pantalla.
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Figura 3.14: Diagrama de actividad para Caso de

uso Catalogos.
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Figura 3.15: Diagrama de actividad para Caso de uso Andlisis de re-
sultados

3.3.2. Diagrama de Clases

Los diagramas de clases se utilizan para representar las carac-
teristicas de un sistema, éstos tienen una gran utilidad, ya que trazan
claramente la estructura de un sistema. Este tipo de diagrama se en-
foca en presentar de manera clara las clases, métodos, atributos y la
relacién existente entre ellos. En este diagrama las clases estan repre-
sentadas por un rectangulo que se divide en tres filas. La fila superior
contiene el nombre de la clase, la fila que se encuentra en el centro
contiene todos los atributos de la clase, en éstos se puede especificar
qué tipo de dato es y finalmente, la fila inferior contiene todos los
métodos de la clase. En el diagrama de clases también se especifica el
tipo de visibilidad que tendran tanto los atributos como los métodos,
representados por un simbolo de + para los piblicos, un - para los
privados y un # para los protegidos [78].
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+setFrecuencia_usof(): String +setEmbarazo(): Bool
+setOcupacion(): String
+setEstudios(): String
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+setRazon_v(): String

Figura 3.16: Diagrama de Clases

3.3.3. Diagrama de Componentes y Despliegue

El diagrama de componentes y despliegue es un diagrama que se
utiliza para modelar el hardware utilizado en las implementaciones
del sistema y la relacién existente entre sus componentes. Ademds,
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también es posible representar componentes fisicos, bases de datos o
modulos del sistema. El principal simbolo utilizado en este diagrama es
el Nodo. Un nodo esta representado por una caja o cubo y simboliza un
recurso fisico que contendra al software. El software esta representado
dentro de un nodo mediante un cuadrado con el nombre del archivo y
su extensién, ya sean una libreria (ddl), un archivo ejecutable (exe),
entre otros [78].
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Lista.cshtml

System.Data.SqlSer

> _:.g CatalogoController.cs
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Editar.cshtml
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Figura 3.17: Diagrama de Componentes y despliegue.

3.4. Diagrama de base de datos

En esta seccién se presenta el diagrama de base de datos que se
utilizara para el guardado de los datos que genere el sistema. En este
apartado se presentara el diagrama perteneciente a la base de datos.
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Figura 3.18: Diagrama de la Base de Datos.
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En la figura 3.18 se muestra el diagrama de base de datos que el
sistema utiliza, el cual contiene seis tablas; la tabla de Paciente guar-
da la mayor parte de la informacién referente al paciente, la tabla
Historial consumo guarda la informacién de todo el consumo que el
paciente ha descrito en el tamizaje, la tabla de Detalles_Paciente guar-
da los registro de un area especifica del tamizaje, la tabla de Usuarios
almacena a todos los usuarios que interactuaran con el sistema, la
tabla Centros contendra informacion de los diferentes centros en el
estado que brindan atencion, la tabla Drogas almacenara las diferen-
tes drogas que son requeridas por el sistema y finalmente la tabla de
Anélisis_resultados mantendra el registro de todos los tamizajes todos
los tamizajes procesados por el algoritmo inteligente.
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3.5. Arquitectura propuesta del sistema

A continuacién se muestra la arquitectura propuesta para el siste-
ma que describe los procesos que componen el sistema. La arquitec-
tura presentada considera tres modulos: Modulo de lectura, Modulo
de procesamiento y finalmente, Médulo de resultados.

. Médulo de lectura Modulo de procesamiento
Usuario
l Tamizajes

Catalogos

Preprocesamiento Base de datos

Conversion

Normalizacién

Limpieza

Maodulo de resultados

Algoritmo

Despliegue de — ]

resultados SVM ‘ Entrenamiento
‘

resultados ‘ — “‘ Druchas ‘

Figura 3.19: Diagrama de Arquitectura propuesta del sistema.

Moédulo de lectura: Este modulo muestra la alimentacién de infor-
macion al sistema por parte del usuario, éste tendra la posibilidad de
interactuar con los subprocesos de catalogos y tamizajes.

Moédulo de procesamiento: Este médulo realiza tareas diversas co-
mo son:, preprocesamiento de los datos, la aplicacion de el algoritmo
de inteligencia artificial y la conexiéon y manejo de la base de datos.

Moédulo de resultados: Este médulo se encarga de mostrar los re-
sultados en pantalla, asi como la retro-alimentacién al Médulo de pro-
cesamiento.



Capitulo 4

Implementacion

En este capitulo se presenta la implementacion de las distintas eta-
pas y pruebas realizadas para el desarrollo y validacion del algoritmo
propuesto, el cual esta enfocado en la deteccion y reconocimiento de
patrones en bases de datos de adicciones.

Se describe a detalle la recoleccién e integracion de los datos, la
seleccién de las caracteristicas a utilizar, los diferentes “datasets”
creados para las pruebas realizadas y hasta las distintas validaciones
de los resultados obtenidos.

El entorno donde fueron realizadas las pruebas considera una compu-
tadora “desktop” con un procesador 17-4770, 16 gigabits de memoria
ram ddr3 y una unidad de disco duro de estado sélido, en la cual se
utilizé el entorno de anaconda con “Python” versién 3.

4.1. Recoleccién de los datos
En cuanto al conjunto de datos disponibles para la experimenta-

ci6én y validacién, se tienen cinco formatos con extensiéon CSV (comma-
separated values), que contienen la informacién recaudada en los anos

93
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2014, 2015, 2016, 2017, 2018 y 2019, por los diferentes centros de sa-
lud y manejada por el Ing. Aarén Rigoberto Leon Ruiz, asi también se
obtuvo la informacion referente al catalogo de sustancias psicoactivas.

Dichos formatos cuentan con la informacién referente al paciente, a
sus antecedentes con respecto a las sustancias consumidas y el estado
actual en el que se encuentra; esto con el fin de ayudar a conocer el
tipo de tratamiento o seguimiento que se le dard al paciente. Estos
tamizajes suelen ser individuales y bajo entrevistas clinicas [79].

Los tamizajes utilizados en la recoleccion de los datos, estan di-
vididos en dos formatos, el primero es considerado como un formato
antiguo, ya es aquel que fue utilizado en los anos 2014 a 2016; el segun-
do cuenta con el formato actual o actualizado, utilizado en los anos
2017 a 2019.

A continuacién se muestran los diferentes formatos previamente
mencionados.

En la figura 4.1 se muestra la cara frontal del formato de tamizaje
antiguo el cual corresponde a los anos 2014 a 2016.

En la figura 4.2 se muestra la cara trasera la cual también es parte
del tamizaje de los anos 2014-2016.

En la figura 4.3 se contempla la cara principal del segundo formato
de tamizaje referente a los anos 2017-2019 el cual sustituyo al formato
anterior.

En la figura 4.4 se muestra el complemento del formato de tami-
zaje actual, si bien estos formatos mantienen caracteristicas similares,
en su forma actualizada se presentan 42 nuevos atributos, gracias a
esta adicion, el nuevo formato de tamizaje cuenta con 80 atributos,
mientras que en su formato anterior solo contaba con 48 de éstos.
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Ambos tamizajes cuentan con una estructura similar, sin embargo,
se presentan alguna diferencias, como se muestra en la figura 4.1; en el
primer apartado se solicitan datos de identificacién, en este apartado
se captura si el paciente ha buscado con anterioridad ayuda en algin
centro, en caso de que la respuesta sea positiva, también se le pre-
gunta en cuantas ocasiones, mientras que en el formato actual que se
presenta en la figura 4.3, se solicitan ademas, datos socio demografi-
cos, especificamente, su ocupacién actual, nivel de escolaridad y su
estado civil, mientras que en el formato 2014-2016 el apartado socio
demografico se presenta como el segundo. Como tercer apartado, am-
bos formatos comparten el patréon de consumo, en este apartado se
recolecta la informacion referente a las drogas consumidas, desde la
droga de inicio hasta la décima droga consumida, en caso de existir el
consumo de varias de éstas, también se captura la droga de impacto,
una droga de impacto es la detonante en la solicitud de ayuda. Como
complemento de esta informacién, también se captura la droga del
listado consumida en el ultimo ano, la edad de uso por primera vez,
la forma de administracién, el consumo actual y cuantas veces se ha
consumido.

El siguiente apartado se conoce como conductas de riesgo, este
apartado estd enfocado en conocer si el usuario tiene la posibilidad de
estar infectado con una enfermedad de transmisién hematica, especifi-
camente si se a compartido alguna jeringa al momento de administrar
alguna sustancia. De igual manera se realizan preguntan sobre la dis-
ponibilidad de la sustancia o droga, en este apartado se realizan un
par de preguntas con la finalidad de conocer el lugar en el cual el pa-
ciente suele consumir la sustancia psicoactiva y sobre el lugar donde
la consigue.

El formato actualizado, presenta un apartado nuevo en compa-
racién con el formato 2014-2016, en éste se presenta el apartado de
dependencia a la droga de impacto, este apartado tiene la finalidad
de conocer el patron de dificultades que se ha presentado con respecto
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a la droga de impacto, la tolerancia que se ha desarrollado, el tipo
de consumo hacia ésta, los sintomas de la abstinencia al disminuir o
interrumpir su consumo y, finalmente, el uso persistente de ésta.

Si bien en ambos formatos se incluye informacién que podria ser
considerada como sensible, ésta no es solicitada al paciente para man-
tener la confidencialidad de sus datos.

4.2. Analisis de atributos

Con el objetivo de encontrar las caracteristicas con mejor efectivi-
dad para el procesamiento, se realizé un estudio de ambos tamizajes,
para conocer el dominio de las caracteristicas presentadas en cada uno
de sus formatos, lo cual permite reducir la cantidad de informacion
que sera procesada y analizada.

Se analizaron y compararon los dos formatos de tamizajes existen-
tes, como se muestra en la figura 4.2:

En el analisis de los atributos realizado, se tomaron en cuenta los
atributos que se presentaban en ambos formatos, como se muestra en
la figura 4.5, esto con la intenciéon de generar “datasets” con una
mayor cantidad de datos. Como parte de el andlisis se tomaron como
base los atributos que los expertos en el tema quienes pertenecen a
los centros de salud recomendaron, y que son: edad, sexo, estado civil
y ocupacion principia.

Posteriormente se detectaron otros atributos en comun como lo son
el nivel de estudios, el centro, la droga de inicio, el lugar de consumo
y finalmente, el lugar de compra.

De igual manera, como parte del andlisis de los atributos se con-
sideraron la segunda, tercera, cuarta, quinta, sexta, séptima, octava,
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novena y décima droga, pero estos fueron descartados ya que la gran
mayoria de los datos presentaban un gran numero de nulos, vacios
y valores indefinidos. Otros atributos que fueron descartados son los
que se encuentran en el apartado de conductas de riesgo, ya que éstos,
si bien proporcionan informacién relevante para conocer si el pacien-
te presenta problemas referentes a alguna enfermedad hepética, no
proporcionan un gran valor para nuestro vector de caracteristicas.

Una vez que se analizaron los atributos de ambos tamizajes, se
realizé el cargado de los archivos previamente mencionados en el ma-
nejador de base de datos “SQL Server”, mediante el asistente de
lectura de archivos, se crearon las tablas correspondientes a cada ar-
chivo y sus atributos, una vez cargados en el manejador de la base
de datos, se procedié al procesamiento de éstos, con el fin de agrupar
todos los datos en una misma tupla y se mantuviera la estructura y
tipo de los atributos.

Finalmente, se crearon los diferentes “datasets”, donde se realizo
la validacion de los atributos para que no contaran con datos que
pudieran crear anomalias.
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4.3. Experimentacion

Al haber realizado un anélisis a profundidad de los formatos de
tamizajes y la informacion recolectada, se procedié a realizar experi-
mentaciones con diferentes atributos.

El procedimiento utilizado para la lectura y extraccién de la infor-
macién de los “datasets” creados se muestra en la figura 4.6

Algoritmo Lectura de dataset

[

Enradas

url: ruta donde se encuentra el archivo de lectura.

names: nombres de asignacidn para cada uma de las caracteristicas del vector.
dataset: lectura del archivo y asignacidn de nombre a las columnas.

o W

Salidas:
Variable con la informacidn del archivo.

&0 B o~

11 Procedimiento:

12 Especificacidn del archivo a leer.

13 Asignacidn del nombre de las cabaceras del vector.

14 Leer informacién del archive y asignacion de la cabeceras (url, names}).

Figura 4.6: Algoritmo de lectura de “dataset”

El algoritmo que se muestra en la figura 4.6 describe la lectura de
el archivo especificado, el cual cuenta con una extension .CSV, este
formato contiene la informacién concentrada de los tamizajes, se le
asigna el nombre a cada una de las columnas generadas y finalmente,
se realiza una asignacion de esta informacion a una variable.

En la tabla 4.1 se muestran los datos obtenidos en la lectura rea-
lizada.
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Cuadro 4.1: Distribucién, agrupado por clases.

Droga Valor Casos Droga Valor  Casos
Cerveza 10101 1061 Psilocibina 40901 1
Destilados 10103 167 Diacetilmorfina 50101 2016
Pulque 10104 2 Opio 60101 24
Vino 10105 11 Morfina 60201 1
Alcohol Puro 10106 23 Metadona 60204 13
Otros 10107 2 MST 60301 1
Marihuana 20101 1213 Durogesic 60305 9
Pegamentos 30101 6 Fentanest 60306 2
Pegamento 30103 21 Cocaina 70101 643
Adhesivo 30106 14 Loracepam 80101 3
Cola 30109 1 Rivotril 80118 209
Resina 30111 1 Tafil 80120 16
Sprays 30201 1 Ritalin 100101 23
Tinner 30403 26 Dexedrina 100102 1
Afrinex Infantil 40101 1 Asenlix 100203 3
Antiflu-des 40102 5 Redotex N F 100226 1
Atarax 40104 1 Belladona 110101 2
Cheracol 40107 1 Tabaco 120101 44
Loratadina 40108 1 Cocaina 150101 71
Cortafin 40114 1 Metanfetamina 160101 14981
LSD 40201 6 Rohypnol 170101 2
DMT 40401 1 Cocaina 180101 232
Polvo de Angel 40701 34 — — —

La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos al ejecutar el algorit-
mo. Cabe senalar que debido a la legibilidad de la tabla fue separada
en dos columnas, donde se muestra el listado de las drogas agrupado

y contabilizado por clase.

El algoritmo utiliza solo las columnas de valor y casos, sin embar-
go, se agregd la columna droga, con la intencién de dar a conocer cual



60 CAPITULO 4. IMPLEMENTACION

es la descripcion del valor. Como parte de los resultados obtenidos, en
la primer columna se muestra la droga Cerveza, con el cédigo iden-
tificador 10101 y presenta 1061 casos de los 20898, también se puede
observar una alza en casos como la Metanfetamina que presenta 14981
casos, la Diacetilmorfina con 2016 casos y la Marihuna con 1213 ca-
sos, esto por mencionar las drogas que, en la lectura de los archivos
realizada, han orillado a més pacientes a solicitar ayuda.

La figura 4.7 muestra la configuracién de las métricas para el fun-
cionamiento del algoritmo, dicho funcionamiento se explica a conti-
nuacion.

1 Algoritmo configuracidn de metricas.
g
3 Entradas

4 array: volcado de informacién del dataset.

5 x: seleccidn de las columnas a utilizar para el entrenamiento.

6 y: seleccidén de la columna que se tomard como clase de salida.

7 validation_size: tamafio de la muestra que se tomard para realizar la validacién.
8 ¥_train: separacién de la variable x para entrenamisnto.

9 X_validation: separacidn de la variable x para la validacidn.

1@ ¥_train: separacién de la variable y para entrenamiento.

11 ¥_validation: separacidn de la variable y para la validacidn.

12 scoring: se especifica qué tipo de puntuacidn se busca.

13

14 Salidas:

15 Asignacidn de la configuracidn para los valores a procesar.

16

17 Procedimiento:

18 Se realiza la descarga de informacidn del dataset en una nueva variable.

19 Se especifica qué columnas de la matriz se utilizardn como entrada.

28 Se especifica qué columna de la matriz se utilizard como salida.

21 Se especifica el tamafio de la muetra gue se tomara para la validacidn.

22 Se divide el dataset en los parametros previamente asignados tanto de entrenamiento
23 como de validacidn.

24 Se especifica la puntuacidn.

Figura 4.7: Algoritmo de configuracién de métricas.

Como parte del proceso realizado por el algoritmo, se configuran
las métricas del conjuntos de entrenamiento y validacion, como se
muestra en la figura 4.7, se definen los atributos a considerar para
el entrenamiento como X y el atributo que se definira como salida
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es definido como Y, asi también se define el tamano del conjunto de
validacién, es decir, qué porcentaje del conjunto de datos sera utiliza-
do para realizar las validaciones del funcionamiento, una vez definido
este conjunto, se define de manera automaética el conjunto de entre-
namiento.

1 Algoritmoe ejecucién de los algoritmos de IA.
e
3 Entradas
4 models: se define un wvector vacio para los modelos.
5 results: se define un vector vacio para los resultados.
6 names: se define un vector vacio para la asignacion de los nombres.
8 Salidas:
9 Resultados de los modelos evaluados.
1@
11 Procedimiento:
12 Se realiza la Asignacion del algoritmo de regresidn lineal.
13 Se realiza la Asignacion del algoritmo de vecino més cercano.
14 Se realiza la Asignacidn del algoritmo de arboles de decisidn.
15 Se realiza la Asignacion del algoritmo de redes bayesianas.

Se realiza la Asignacidn del algoritmo de miquina de soporte vectorial.

Se realiza un siclo para la evaluacidn de cada uno de los modelos asignados.
18 Se evalda cada modelo.
19 Se asigna el resultado obtenido a la variable results.
208 Se asigna el nombre del algoritmo ejecutado.

Figura 4.8: Algoritmo de asignacién y de ejecucién.

Con el fin de utilizar la mejor opcién con respecto a la problematica
presentada, se realizaron pruebas a diferentes algoritmos de [A. En
la figura 4.8 se presenta el algoritmo de ejecucién, donde también se
muestran los diferentes algoritmos de IA que se compararon, entre ellos
se encuentran, regresion logistica (LR), vecino méas cercano (KNN),
arboles de decision (CART), redes bayesianas (NB) y méquina de
soporte vectorial (SVM).

Como parte del algoritmo de ejecucién que se describe en esta
figura, también se encuentra la evaluacion que se realiza para cada uno
de los algoritmos, a continuacién se muestran los resultados obtenidos
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de una de las ejecuciones realizadas.
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Figura 4.9: Gréafica de resultados en comparativa de los algoritmos.

La figura 4.9 muestra el valor maximo obtenido (linea superior de
la caja) y minimo (linea inferior), la media la cual se muestra con
una linea naranja al interior del rectangulo, y finalmente el rango de
valores en los cuales se mantuvo el entrenamiento.
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Cuadro 4.2: Resultados de comparativo de los algoritmos.
| Algoritmo | % Precision |

Regresion logistica | 0.7109
Vecino méas cercano | 0.6790
Arboles de decision | 0.5639
Redes bayesianas 0.6387
Maquina de soporte | 0.7201

El cuadro 4.2 muestra los resultados de los algoritmos, donde la
regresion lineal y la méquina de soporte vectorial presentaron los me-
jores resultados con un 71 y 72 % respectivamente, mientras que los
arboles de decisién arrojaron el porcentaje més bajo con 56 %.

Sin embargo antes de obtener estos resultados se realizaron va-
rias pruebas o corridas del los diferentes “datasets”, las cuales se
describen a continuacion.

4.3.1. Primera experimentacion con datos de 2017

En esta experimentacion se utilizé un “dataset” el cual contie-
ne 6330 registros del ano 2017. En esta primera experimentacion se
utilizaron sélo los atributos de edad, sexo, estado civil y ocupacién,
que fueron recomendados por los expertos. El algoritmo utilizado en
cada una de las experimentaciones es similar, sin embargo, es necesa-
rio realizar modificaciones en las métricas que definen las columnas de
entrada y la columna de salida, asi como el archivo a utilizar, dicho
cambio se presenta en la siguiente figura.

La figura 4.10 muestra el cédigo utilizado para realizar las experi-
mentaciones de esta investigacion, desde la lectura del archivo hasta
obtener los resultados, este codigo es descrito por las figuras 4.6, 4.7
y 4.8.

Como parte de las lineas especificas utilizadas en la primera expe-
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rimentacion, linea 3, se especifica el nombre del archivo a leer, en la
figura 4.10 se muestra el archivo con nombre dataset(5)_17 con exten-
sion csv, el cual hace referencia a un “dataset” con cinco atributos
y los datos del anio 2017. Otra linea que se requiere es la ntmero 4,
en esta linea se especifican los nombre de las columnas. Finalmente,
las lineas 11 y 12 especifica el nimero de columnas que se utilizaran
como atributos de entrada y el atributo de salida, respectivamente.

El resultado obtenido al ejecutar la corrida con el “dataset” pre-
viamente mencionado arrojé un 64 % de precision.

4.3.2. Segunda experimentacion con datos de 2017-
2018

La segunda experimentacién se realizé6 con un “dataset”, que
contiene 13696 registros de los anos 2017 y 2018 y un “dataset” con
36638, el cual contiene los datos de los anos de 2014 a 2018, éstos
cuentan con los atributos recomendados por los expertos.

Para esta experimentacion fue necesario modificar la linea niimero
4 que se presenta en la figura 4.10, esto para cambiar el “dataset” a
leer, el resto de las lineas se mantiene ya que se tuvo un incremento
de datos y no de caracteristicas.

Al realizar la corrida de estos “datasets”, se obtuvieron 69 % y
64 % respectivamente, cabe resaltar que con el “dataset” con los da-
tos de los anos 2014 a 2018, el cual contaba con méas de 30,000 registros
no presentd un incremento en el porcentaje obtenido en comparacion
con la primera experimentacion.
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4.3.3. Tercera experimentacién con datos de 2014-
2018

En esta experimentacion se tomé como base los “datasets” pre-
viamente mencionados, es decir, cuenta con las 4 caracteristicas reco-
mendadas por los expertos, pero fue agregado el atributo de Estudio.
Estos “datasets” contaban con 13696 registros en sus anos 2017 y
2018, y 36513 en los anos 2014 a 2018.

La ejecucion de esta experimentacién requirié modificaciones en
las lineas de lectura del archivo, especificamente en el nombre de las
columnas, las columnas donde se definen las columnas de entrada y la
columna de salida, es decir, se modificaron las lineas 4,5,10 y 11 como
se muestra en la siguiente figura.

url = "dataset(6)_all 19.csv"”

4 names = [ 'Edad’, "Sexo', 'Estado Civil', 'Ocupacion' , 'Estudiocs' , 'Droga’]
1@ X = array[:,8:5]
11 Y = array[:,5]

Figura 4.11: Lineas de cédigo actualizadas.

La figura 4.11 muestra los cambios requeridos para la ejecucion
de esta experimentacion, en ella se muestran las lineas mencionadas
con anterioridad, como lo son, la linea nimero 3, la cual indica que se
utiliz6 un archivo con nombre dataset(6)_all_19 con extensién csv, este
nombre indica que este archivo contiene todos los datos recolectados
desde el ano 2014 al ano 2018 y cuenta con 5 atributos. Otra de las
lineas que fue necesario actualizar, es la linea nimero 4, en donde se
agregd la columna Estudios. Finalmente, se encuentran las lineas 10 y
11, en donde se define la cantidad de columnas a utilizar como datos
de entrada y de salida respectivamente.

Los resultados obtenidos al realizar esta experimentacién fueron
de 70% con el “dataset” de los anos 2017 y 2018, mientras que el
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“dataset” referente a los cinco anos no presentoé un incremento y se
mantuvo en un 64 %.

4.3.4. Cuarta experimentaciéon con datos de 2014-
2018

En la cuarta experimentacion se tomé el Centro como un nuevo
atributo para ambos “dataset”, sin embargo, como se mencioné con
anterioridad, fue necesaria la edicion de las lineas 3, 4, 10 y 11 para la
lectura y ejecucion del algoritmo de manera similar a como se muestra
en la figura 4.11, en este caso, el archivo utilizado lleva el nombre de
dataset(7)_17_18 y dataset(7)_all, estos archivos hacen referencia a la
informacion de los anos 2017 y 2018, mientras que el segundo contiene
la informacion de los afios 2014 a 2018.

Al realizar la corrida de este algoritmo con los “datasets” corres-
pondientes, se obtuvieron 71 % y 66 %, lo cual presenté un incremento
de 1% y 2% respectivamente, con respecto a la tercera experimenta-
cion.

4.3.5. Quinta experimentacion con datos de 2014-
2018

En esta experimentacién se utilizé la caracteristica de droga de
inicio o droga inicial para robustecer los “datasets” creados para las
pruebas, estos contenian un total de siete atributos, que son: edad,
sexo, estado civil, ocupacién principal, estudios, centro y finalmente,
la droga de inicio, estos contaban con 13689 y 36650 registros respec-
tivamente.

La preparacién requerida para realizar la corrida de esta experi-
mentacién utilizo las lineas 3, 4, 10 y 11 como se muestra en la figura
4.11, estas lineas fueron adaptadas a las necesidades presentadas por
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esta experimentacion, las cuales contemplaron, la agregacion del nuevo
atributo, el cambio del archivo de lectura y finalmente la configuracién
de los atributos de entrada y salida.

Los resultados arrojados por esta experimentacion no presentaron
cambios con respecto a la experimentacién numero cuatro, es decir,
los resultados obtenidos por esta experimentacién fueron de 71% vy
66 %, respectivamente.

4.3.6. Sexta experimentacion con datos de 2014-
2018

Para la sexta experimentacién se realizaron tres escenarios, uno
donde los “datasets” contemplan el lugar de compra como nuevo
atributo, estos “datasets” contienen los siete atributos utilizados
en la experimentacién anterior y el agregado recientemente, es decir,
cada uno de éstos contienen ocho atributos y sus archivos contienen
13671 registros para los anos 2017 a 2018 y 36611 para los datos
del 2014 a 2018. El segundo escenario, sustituye el atributo de droga
de inicio agregado en la experimentacion anterior por el atributo de
lugar de compra, es por ello que los “datasets” utilizados en este
escenario contienen ocho atributos y los archivos presentan 13689 y
36651 registros de los anos 2017 a 2018 y del 2014 a 2018.

Finalmente el tercer escenario contempla los atributos de edad,
sexo, estado civil, ocupacion, estudios, droga de inicio y lugar de com-
pra, en esta experimentacion fue sustituido el atributo de centro por
cddigo de centro y al igual que el primer escenario contiene 13671
registros para los anos 2017 a 2018 y 36611 para aquel del 2014 a
2018.

Todos los escenarios requirieron su configuracion unica para reali-
zar la corrida del algoritmo, sin embargo, la configuracion requerida es
similar a la ya presentada en las experimentaciones anteriores, donde
se especifican las métricas de lectura del archivo, el los nombres del



68 CAPITULO 4. IMPLEMENTACION

vector y las variables de entrada y salida.

Los resultados arrojados por los tres escenarios fueron del 71 %
para los anos 2017 a 2018 y 66 % al contemplar los 5 anos.

4.3.7. Séptima experimentacién con datos de 2014-
2018

La séptima experimentacion contempla dos escenarios, el primero
contempla los atributos de edad, sexo, estado civil, ocupacion, estu-
dios, lugar de compra y lugar de consumo mientras que el segundo
contempla edad, sexo, estado civil, ocupacion, estudios y lugar de
consumo, Los “datasets” utilizados en el primer escenario contienen
13601 registros para los anos 2017 a 2018 y 36514 para los anos 2014
a 2018.

Los resultados para esta experimentacién en ambos escenarios, tu-
vieron los mismos valores, es decir, 71 % y 66 % respectivamente.

4.3.8. Octava experimentacién con datos de 2014-
2019

Para esta experimentacion se obtuvo un ano més de datos, los
cuales representan al ano 2019, este ano adiciona 7103 nuevos datos.
Para la realizacion de estos “datasets” se consideraron solo los cua-
tro atributos recomendados por los expertos, de manera similar a la
experimentacién nimero dos, pero enriquecidos con la informacién re-
ferente al ano 2019, estos “datasets” contaban con 21003 registros
para los anos 2017 a 2019 y 41103 para aquel que contiene los anos
2014 a 2019.

La configuracion de las métricas fue similar a la de la segunda
experimentacion.
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Los resultados en esta experimentacién arrojaron 71% para los
tres tltimos anos y 65 % para aquel que contenia los seis afnos.

4.3.9. Novena experimentacion con datos de 2014-
2019

De manera similar a la experimentaciéon niimero tres, en esta ex-
perimentacién se utilizaron los cuatro atributos recomendados por los
expertos y se sumoé el atributo de centro, para continuar las pruebas
discriminatorias. Esta experimentacion al igual que la anterior cuenta
con la adicién de los 7103 datos del ano 2019. Estos cuentan con 21003
registros en los anos 2017 a 2019 y 41103 para los anos 2014 a 2019.

Los resultados arrojados por estas experimentaciones fueron de
72% y 66 %.

4.3.10. Validaciéon del algoritmo utilizado

Debido a los resultados obtenidos, se opté por corroborar el co-
rrecto funcionamiento del algoritmo, para esto se realizaron pruebas
utilizando un “dataset” de Iris setosa, éste es un “dataset” clasico
en el ambito de la inteligencia artificial.

Este “dataset” cuenta con 150 muestras y 5 atributos, los atri-
butos que se contemplan son el largo y ancho del sépalo, el largo y
ancho de los pétalos, estas medidas son presentadas en centimetros;
finalmente, como 1ltimo atributo se presenta la especie a la que per-
tenece la flor, la figura 4.12 presenta graficamente las 3 especies y de
qué manera se obtuvieron el resto de los atributos.
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Figura 4.12: Iris Setosa.

El resultado obtenido en esta prueba para validar el correcto fun-
cionamiento del algoritmo utilizado fue de 99 %, el cual fue el resultado
esperado, ya que las diversas publicaciones presentan un valor similar.
Con esto se demuestra la correcta aplicacién del algoritmo. Sin em-
bargo; como parte de las validaciones, se realizaron experimentaciones
en diferentes software enfocados a IA como lo son Orange y WEKA.

En éstos se utilizaron diferentes “dataset” para las pruebas, en
el software de Orange se utilizé el mismo “dataset” que se presentd
en la cuarta experimentacion, es decir, el archivo utilizado contaba
con las caracteristicas de edad, sexo, estado civil, ocupacion, estudio y
centro, mientras que en el software de WEKA, se utilizé6 un “dataset”
las caracteristicas previamente mencionadas, y fueron anadidas las
caracteristicas de droga de inicio, lugar de consumo y lugar de compra.
Esto ultimo, debido a que WEKA cuenta con una funcién que detecta
cuales son los atributos que mayor aportacion tienen en cuanto al
resultado y realiza su propia recomendacion.
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Figura 4.13: Experimentacién con Orange y WEKA.

La figura 4.13 muestra los resultados obtenidos por ambos progra-
mas. El programa Orange arrojé resultados con un 5 % de decremento
en ambos resultados, sin embargo, fue consistente en el resto de la
pruebas decrementando el mismo valor. Los resultado del programa
WEKA reflejan un resultado similar a las experimentaciones realiza-
das en el algoritmo desarrollado para la aplicacion, como parte de los
atributos seleccionados por el programa WEKA, se presentaron Se-
x0, Estado civil, Estudios, Centro y Droga de inicio, sin embargo, los
resultados no reflejaron cambios al utilizar estos atributos.

Como parte de las pruebas realizadas se incluyen escenarios con los
diferentes kernels que ofrece el algoritmo de SVM, los cuales son: Li-
near, Polynomial, RBF | Sigmoid y finalmente auto, los cuales ajustan
la linea de soporte para una mejor la separacion de clases, asi también,
se utilizé una validacién cruzada para la obtencién del resultado.
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Figura 4.14: Codigo de ejecucion de la validacién cruzada.

La figura 4.14 muestra el algoritmo del cédigo utilizado para la
ejecucion de la validaciéon cruzada, en ésta, se muestra la inicializacion
de una variable para calcular el tiempo de ejecuciéon que toma cada
una de las corridas del algoritmo, de manera seguida se define el tipo
de kernel a utilizar y se cargan los datos de entrenamiento, enseguida
se ejecuta la validacion cruzada, finalmente, se realiza el cdlculo entre
el tiempo de inicio de la operacién y el tiempo final, para obtener el
tiempo de ejecucion.
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4.4. Capturas del Sistema

En cuanto al sistema desarrollado como parte de la presente inves-
tigacion, se contemplaron los médulos y funcionalidades previamente
mencionados en el capitulo tres, a continuacién se muestran capturan
algunas capturas de pantalla.

En la figura 4.15 se muestra la pantalla que se utiliza para la auten-
ticacion de usuarios, la cual tiene la funcién de validar las credenciales
del usuarios que intenta acceder al sistema.

o Adic Ciog,
£ =
2 s M E CO
9,
g, o
"1y op 00

Paor favor inicia sesion.

admin

Ingresar

Figura 4.15: Captura de la pantalla de login.

Como muestra la figura 4.15 es necesario rellenar los campos de
usuario y administrador, en caso de que el usuario no presente creden-
ciales validas, es arrojado un mensaje de alerta donde se da el aviso de
la denegacién de acceso, por otra parte, si la informacién es correcta,
el usuario es direccionado a la pantalla principal del sistema 4.16.
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Figura 4.16: Captura de la pantalla principal.

La figura 4.16 muestra tres recuadros de diferentes colores, el pri-
mero cuadro con color azul muestra de manera general la informacién
de los pacientes que se encuentran registrados en el sistema, estos son
separados en base a su sexo. El siguiente recuadro con coloracién ver-
de muestra el TOP tres de las drogas de impacto presentadas en los
tamizajes guardados en el sistema; finalmente se muestra de color café
la cantidad de registros procesados por el algoritmo, es decir, aquellos
a los que el sistema ya arrojé un reconocimiento.

Al realizar el procesamiento del tamizaje (formato excel), se pro-
cede a guardar la informaciéon en la base de datos, validando que el
nimero de folio no se encuentre previamente registrado, al terminar
este guardado, se inicia el algoritmo de IA el cual arroja los resultados
por Folio y Prediccién, a su vez, este guarda los resultados obtenidos.

Los médulos de centros y usuarios funcionan de manera similar,
sin embargo la pantalla de centro tiene una mayor funcionalidad, es
por ello que es utilizada para la descripcion.
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Figura 4.17: Captura del médulo de centro.

La figura 4.17 muestra el listado de todos los centros que actual-
mente se encuentran registrados la base de datos del sistema, los cuales
pueden ser filtrados por el nimero de registros a mostrar en pantalla,
esta funcionalidad es remarcada con un cuadro azul, ya que los datos
se encuentran paginados y se limita a mostrar diez registros por “de-
fault”, sin embargo, este valor puede ser modificado a veinticinco,
cincuenta o cien, los datos pueden ser recorridos también por paginas
utilizado la funcionalidad que se muestra con el recuadro amarillo,
otra de las funcionalidad que presenta este tipo de mdédulos es el bus-
cador, el cual busca por las coincidencias escritas en el, este se muestra
en el recuadro naranja; finalmente se muestran los recuadros verdes
y rojos, estos tienen la funcionalidad de agregar un nuevo centro o
mostrar los datos para su edicién respectivamente

Al utilizar la funcionalidad de agregado o edicién, se despliega un
modal en pantalla para agregar un nuevo centro o editar la informacién
del centro seleccionado para su edicion.
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CENTROS

Figura 4.18: Captura de la pantalla para agregar un centro.

En la figura 4.18 se muestra el recuadro con los campos solicitados
para agregar un nuevo centro, como parte de la funcionalidad de este
modal, también es posible agregar o editar un municipio, esto sin ne-
cesidad de interrumpir el proceso de dado de alta o edicion del centro,
al agregar el nuevo municipio se recargada de manera automaética el
campo de seleccién de municipio, esto para que se despliegue en esta
lista el nuevo registro.
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Figura 4.1: Cara frontal del formato de tamizaje de los anos 2014-2016.
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Figura 4.2: Cara trasera de formato del tamizaje de los anos 2014-
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Figura 4.3: Cara frontal del formato de tamizaje de los anos 2017-2019.
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Figura 4.4: Cara trasera del formato de tamizaje de
2019.
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CAPITULO 4. IMPLEMENTACION

Lectura de archivo.

url = "dataset(7)_17-19.csv”

names = ['Edad', 'Sexo', "Estado_Civil', 'Ocupacion', 'Estudio’, 'Centro' ,'Droga’]

dataset = pandas.read_csv{url, names=names)

Configuracidn de métricas.
array = dataset.values

X = array[:,8:6]

Y = array[:,6]
validation_size = @.38
seed = 42

¥_train, X_validation, ¥_train, ¥_validation =
model_selection.train_test_split(X, Y,
test_size=validation_size, random_state=seed)

sCoring = 'accuracy’

Asignacidn de los algoritmos de IA a utilizar.

models = []

models.append{('LR", LogisticRegression{solver="liblinear', multi_class="owvr'}))
models.append(('KNN', KNeighborsClassifier()))

models.append( ("CART', DecisionTreeClassifier()))

models.append{('NB", GaussianNB()))

models.append(('SVM', SVWC{gamma='auto')))

Evaluacidn de los algoritmos de IA asignados.

results = []

names = []

for name, model in models:
kfold = model_selection.KFold{n_splits=1@, random_state=sesd)
cv_results = model_selection.cross_wal_scorelmodel, X_train, Y_train,
cv=kfold, scoring=scoring)

results.append{cv_results)

names . append(name)

msg = "¥z: ¥f (%F)" ¥ (name, cv_results.mean(}, cv_results.std())
print(msg)

Figura 4.10: Cédigo de ejecucion de las experimentaciones.



Capitulo 5

Analisis de resultados

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos por
las diferentes pruebas mencionadas con anterioridad, asi como la de
las validaciones, esto con el fin de conocer y comparar los incrementos
y decrementos presentados en las diferentes pruebas.

5.1. Primeros Resultados

Los resultados obtenidos en las primeras experimentaciones mos-
traron un incremento al agregar nuevas caracteristicas y al incremen-
tar el volumen del “dataset”; sin embargo, a partir de la cuarta ex-
perimentacién el porcentaje deja de mostrar mejoria, a pesar de que
se continud realizando pruebas agregando maés caracteristicas. Otro
de los detalles encontrados al realizar las experimentaciones, fue que
se determiné que la informacién referente a los anos 2014 a 2016 pre-
senta anomalias, pues al utilizar esta informacién y a pesar de tener
un incremento de mas del 50 % en los datos, no solo no se obtuvo un
incremento, sino que todos los resultados presentaron un decremento,
en comparacion con las experimentaciones en las que sélo se utilizaron
los anos del 2017 a 2019. La tabla 5.1 presenta los resultados de las
experimentaciones.
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Cuadro 5.1: Resultados de las distintas experimentaciones con anos

2014-2019
’ Experimentacion \ Anos \ Registros \ % Precision

Primera 17 6330 0.64
Segunda 17-18 | 13696 0.69
Segunda 14-18 | 36638 0.64
Tercera 17-18 | 13696 0.70
Tercera 14-18 | 36513 0.64
Cuarta 14-18 | 13696 0.71
Cuarta 14-18 | 36638 0.66
Quinta 17-18 | 13689 0.71
Quinta 14-18 | 36650 0.66
Sexta E1 17-18 | 13671 0.71
Sexta E1 14-18 | 36638 0.66
Sexta E2 17-18 | 13689 0.71
Sexta E2 14-18 | 36651 0.66
Sexta E3 17-18 | 13671 0.71
Sexta E3 14-18 | 36611 0.66
Séptima E1 17-18 | 13601 0.71
Séptima E1 14-18 | 36514 0.66
Séptima E2 17-18 | 13696 0.71
Séptima E2 14-18 | 36638 0.66
Octava 17-19 | 21003 0.71
Octava 14-19 | 41103 0.65
Novena 17-19 | 21003 0.72
Novena 14-19 | 41103 0.66
Iris NA 150 0.99
Orange 17-18 | 13696 0.66
Orange 14-18 | 36638 0.61
WEKA 17-18 | 13696 0.71
WEKA 14-18 | 36638 0.66
WEKA2 17-18 | 13696 0.71
WEKA3 17-18 | 13696 0.71
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La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos en todas las experi-
mentaciones realizadas, tanto con el algoritmo desarrollado como las
realizadas en software externos. La tabla incluye la experimentacion,
los anos con los que se realizo el “dataset”, la cantidad de registros
contenidos por el “dataset” y, finalmente, el porcentaje obtenido.

Los resultados reflejan el incremento previamente mencionado, de
la misma manera, se presenta el resultado del software WEKA, el cual
arrojé resultados similares a las experimentaciones con el algoritmo
desarrollado; en cuanto al software de Orange presenté un decremento
lineal en todas sus corridas, finalmente, se muestra el resultado de
la validacién, donde se utilizé la corrida clasica de la flor de Iris,
obteniendo el porcentaje esperado, de 99 %.

5.2. Resultados utilizando validacion cru-
zada

Como parte de las experimentaciones se realizaron cambios en el
tipo de validacién y el tipo de kernel utilizado en el algoritmo de SVM,
la tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos en este tipo de experi-
mentacion, en ella se presentan los anos utilizados para la creacion
del “dataset”, también muestra cuatro columnas donde se describe
cada uno de los porcentajes obtenidos, utilizando los diferentes tipos
de kernel, el resultado se muestra tanto en el tiempo de procesamiento
que requirio el algoritmo, como el porcentaje de precisién obtenido.
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Cuadro 5.2: Tabla de resultados en Tiempo y Resultados validaciéon

cruzada.
Ano Linear RBF Sigmoid Auto
2017 6s/51% | 8s/53% | 25/51% | 9s/53 %
2018 40s/60 % 66s/64 % 13s/60 % 68s/64 %
2019 00s/60% | 140s/64% | 30s/61% | 132s/64 %
2014 a 2018 208s/46 % | 373s/47% | 81s/46% | 377s/4T%
2017 a 2018 | 16200s/NA | NA NA 145s/76 %
(centro)
2018 a 2019 (ciw- | 38s/72% | 60s/75% | 125/72% | 60s/75 %
dad)
2017 a 2019 (ciu- | 85s/71% | 132s/74% | 29s/71% | 132s/74%
dad)
2017 a 2019 | NA NA NA 333s/77 %
(centro)
Tris 1.6s/97% | 0.45/99% | 0.06s/34% | 0.85/99 %

La tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos con los diferentes ti-
pos de kernel, en ella podemos observar que al utilizar el tipo de kernel
de Sigmoid se obtiene un procesamiento mas rapido en comparacién
al resto, sin embargo, no presenté los mejores resultados en cuanto
al porcentaje; en cambio, al utilizar el tipo RBF presenté mejores re-
sultados, a pesar de que requiri6 mas tiempo de procesamiento; en
cuanto al tipo Auto, maneja resultados similares al tipo RBF, a pesar
de tomar un poco mas tiempo, no obtente, existen experimentaciones
en las que el tipo RBF no logré concretar dicho procesamiento a pe-
sar de utilizar dias, mientras que al utilizar Auto se logré obtener un
resultado.

En las experimentaciones realizadas con este tipo de validacién se
utilizaron principalmente datos de los anos relacionados con el nuevo
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formato de tamizaje, ya que estos presentaron un mejor resultados en
las primeras experimentaciones, sin embargo, se opto por realizar por
lo menos una experimentacién con los 5 anos, esto se realizé con la
intencién de descartar la posibilidad de obtener un mejor resultado
utilizando especificamente un tipo de kernel; sin embargo, presentd
restados atiin mas bajos y un elevado tiempo de procesamiento. Asi-
mismo, se realizé una corrida con el “dataset” de la flor de Iris, para
validar los resultados obtenidos con las diferentes fuentes de informa-
cién, al obtener los resultados esperados, se concluyd que el utilizar
este tipo de validacion es viable.

El tipo auto fue el que presenté mejores resultados con respecto
a los demas tipos de kernel, este logré incrementar su porcentaje de
53 a 77 %, como se puede observar en la tabla 5.2, este incrementé su
resultado al utilizar los datos del afio 2018, el cual obtuvo un 11 % mas
en comparacion con el ano 2017, sin embargo, mantuvo su resultado
de 64 % al utilizar el ano de 2019. Al realizar corridas con los anios 2017
y 2018, este presenté un resultado de 76 %, finalmente, al utilizar los
anos de 2017,2018 y 2019, se obtuvo el resultado con mayor porcentaje
de precisién, ya que este arrojé un 77 %.

Las pruebas realizadas donde se contempla el tiempo de procesa-
miento, se realizaron en un entorno controlado, es decir, se conside-
raron las condiciones del equipo para normalizar la carga de procesos
externos al de entrenamiento.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo
futuro

El presente capitulo presenta las conclusiones sobre el trabajo rea-
lizado, asi como los resultados obtenidos. También se incluye la pro-
puesta para trabajo futuro, ofreciendo un punto de partida para con-
tinuar robusteciendo y mejorando los resultados obtenidos.

6.1. Conclusiones

Al realizar un estudio profundo de la literatura y contar con el
sustento de expertos en el tema, proporcionados por el Sistema de
Vigilancia Epidemioldgica de las Adicciones (SISVEA), se consiguié
determinar las caracteristicas que permitieron presentar los resultados
obtenidos.

De igual manera, las pruebas realizadas con diferentes algoritmos
de inteligencia artificial, permitié determinar el algoritmo de maquina
de soporte vectorial como la mejor opcién para el problema planteado
en la presente investigacion, obteniendo un 77 % de precision.
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Como parte de las pruebas realizadas, se demostré que al incre-
mentar el nimero de registro aplicados al entrenamiento y validacion,
se obtuvo un incremento de los resultados, con lo cual se espera que
al pasar los anos e incrementar el niimero previamente mencionado,
el algoritmo obtendra un incremento en los resultados.

Los resultados obtenidos muestran que es posible disenar e imple-
mentar un algoritmo para la deteccion y reconocimiento de patrones
que presentan los pacientes que acuden a los centros de salud, los
cuales pueden evolucionar a una sustancia con mayor riesgo.

Si bien el resultado obtenido al finalizar esta investigacién, no es
del todo satisfactorio, se encontré que la informacion recaudada no
cumple con las 5Vs de big data, ya que ésta se ve comprometida,
debido principalmente a que los pacientes son los que contestan la
encuesta del tamizaje, por lo que las respuestas que ellos proporcionan,
no reflejan necesariamente la realidad. Esto compromete la veracidad
de esta informacion, la cual, es posible esté afectando los patrones
reconocidos por el algoritmo, y que afecte directamente al resultado
obtenido.

6.2. Trabajo futuro

Dentro de las perspectivas de trabajo futuro se incluye la imple-
mentacién del algoritmo de deteccion y reconocimiento de patrones.

Este permitira realizar un monitorio de los pacientes ingresados al
sistema, y ayudara a los profesionales de la salud a tomar acciones
pertinentes para la atencién de éstos.

Como parte de los trabajos futuros es factible la realizaciéon de
pruebas con un mayor nimero de datos, esto también incluye el con-
siderar nuevos atributos que puedan surgir en las actualizaciones de
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los formatos de tamizajes. Una actualizacion que mejoraria en gran
medida la implementacion, es el poder identificar al paciente a lo largo
de su trayectoria por los centros de salud, esto con el fin de realizar per-
files de los pacientes y obtener una mayor precision en los resultados,
este tipo de implementacion mejoraria en gran medida la veracidad de
la informacién, sin embargo, esto no elimina del todo la inexactitud
de la informacion.






Bibliografia

1]

[4]

[5]

[6]

Martin Jelsma Guillermo Andrés ospina, Jorge Herndndez tinaje-
ro. Amapola, opio y heroina la produccién de colombia y méxico.
2018.

Chiang HL Chen Hsinchun, Storey Veda C. Analytics and al-
gorithms, big data, cognitive computing, and deep learning in
medicine and healthcare. Mis Quarterly, 36, 2012.

United Nations Office on Drugs and Crime. United Nations Office
on Drugs and Crime: World Drug Report 2019., volume 1. United
Nations, 2019.

World Health Organisation. Global Status Report on Alcohol and
Health 2018. World Health Organization, 2018.

Neurociencia del consumo y dependencia
de sustancias psicoactivas, howpublished =
http://www.who.int /mediacentre/news/releases /2004 /pr18/es/,
note = Accessed: 2018-11-24.

Velazquez Villatoro, Escobar Resendiz, Salazar Mujica, Cirett
Bretén, Martinez Canas, Hernandez Soto, Ito Fregoso, Bautista
Fleiz, Mora Medina, Reyes Gutiérrez, Nunez Franco, Martinez
Romero, and Alvarado Mendoza. Encuesta nacional de consumo
de drogas alcohol y tabaco (encodat) 20162017 (tabaco). Reporte
de Drogas , México, 1, 2017.

93



94

[7]

[10]

[11]

[12]

[13]

BIBLIOGRAFIA

Velazquez Villatoro, Escobar Resendiz, Salazar Mujica, Cirett
Breton, Martinez Canas, Hernandez Soto, Ito Fregoso, Bautista
Fleiz, Mora Medina, Reyes Gutiérrez, Nunez Franco, Martinez
Romero, and Alvarado Mendoza. Encuesta nacional de consumo
de drogas alcohol y tabaco (encodat) 20162017 (tabaco). Reporte
de Tabaco , México, 1, 2017.

Velazquez Villatoro, Escobar Resendiz, Salazar Mujica, Cirett
Bretén, Martinez Canas, Hernandez Soto, Ito Fregoso, Bautista
Fleiz, Mora Medina, Reyes Gutiérrez, Nunez Franco, Martinez
Romero, and Alvarado Mendoza. Encuesta nacional de consumo
de drogas alcohol y tabaco (encodat) 20162017 (alcohol). Re-
porte de Alcohol , México, 1, 2017.

Marcus Luciano de Oliveira Tavares, Amanda Marcia dos San-
tos Reinaldo, Eliana Aparecida Villa, Maria Odete Pereira, and
Marlene Azevedo Magalhaes Monteiro. Informacion, creencias y
actitudes de escolares acerca del uso de alcohol y otras drogas.
SMAD. Revista eletronica saide mental dlcool e drogas, 15(2):45—
51, 2019.

Ian Taylor. Crime in context: A Critical Criminology of Market
Societies. Routledge, 2019.

Enrique Lépez-Ramirez and Olga Inozemtseva. Validacion del
cuestionario de factores de riesgo interpersonales para el consu-
mo de drogas en adolescentes (frida) en la poblacién mexica-
na. Cuadernos de Neuropsicologia/Panamerican Journal of Neu-
ropsychology, 13(2), 2019.

G-Rubio-Valladolid J-Pascual-Arriazu. Manual de drogodepen-
dencias para enfermeria. Ediciones Diaz de Santos, 2002.

Magana-Alessandro-Rubio Monteverde-Horacio-Rubio. Breves
comentarios sobre la historia del tabaco y el tabaquismo. Re-



BIBLIOGRAFIA 95

[20]

[21]

vista del Instituto Nacional de Enfermedades Respiratorias, 19,
2006.

Ortiz-J-R Pérez-J-R Pérez-Cajaraville-J, Abejon-D. El dolor y
su tratamiento a través de la historia. Revista de la Sociedad
Esparniola del Dolor, 12, 2005.

José Antonio Pena, Bustos Saldana, and Mayra Gonzalez Ruelas.
Sustancias de abuso mas frecuentes en méxico: aspectos médico-
legales. Gaceta internacional de ciencias forenses, (32):9-28,
2019.

Maria-Li Santiago-Castro. Adiccion desde la hipétesis de la auto-
medicacién emocional: Una revision. 2019.

Peter Szolovits. Artificial intelligence in medicine. Routledge,
2019.

Amit Konar. Artificial intelligence and soft computing: behavioral
and cognitive modeling of the human brain. CRC press, 2018.

Shah-Dhavan-V McTavish-Fiona-Landucci-Gina Pe-Romashko
Klaren-Gustafson David-H Kornfield-Rachel, Sarma-Prathusha-
K. Detecting recovery problems just in time: Application of au-
tomated linguistic analysis and supervised machine learning to

an online substance abuse forum. Journal of medical Internet
research, 20, 2018.

Adriana Berenice Torres Valencia and Cristina Estrada Pine-
da. Structural vulnerability relational vulnerability drug depen-

dent people stories. Rewvista Electronica de Psicologia Iztacala,
22(1):293-318, 2019.

Becona-Iglesias-Elisardo. Bases psicoldgicas de la prevencion del
consumo de drogas. Papeles del Psicologo, 28, 2007.



96

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

BIBLIOGRAFIA

Consumo de drogas inyectables y vih.
https://www.who.int /hiv/topics/idu/about /es/. Accessed:
2018-11-23.

Pancardo-Rafael-Villalobos-Vazquez-Myrna-Miriam-Valera-
Mota-José Luis Cadena Anguiano-Juan Francisco Estrada-Olivia
del Rocio Guzman Astrid-Gabriela Maldonado Bonilla Dulce
Maria Luisa Ortiz Molina-Diana, Cecilia-Tapia. Adicciones En
El Adolescente. Universidad Nacional Auténoma de México,
2016.

Gloria S. Rubiano Ordonez Jorge A. Avellaneda Rincén German
D. Sicard Arenas. Dependencia a Consumo de Sustancias Psi-
coactivas. Una mirada comparativa desde la Psicologia Clinica

Sistémica y Clinica Comportamental. PONTIFICIA UNIVER-
SIDAD JAVERIANA. Facultad de Psicologia, Noviembre 2015.

Organizacion Mundial de la Salud. Glo-
sario de términos de alcohol y drogas

https://www.who.int /substance,buse/terminology/lexicon,lcoholgrugsspas

Definicién ~ de  adiccion a  sustancias o  drogas.
http://www.imss.gob.mx/salud-en-linea/adicciones. Acces-
sed: 2018-10-16.

Landivar-Universidad Rafael. Adicciones jqué es una adiccion?
Universidad Saludable, 1, 2014.

Redondo Romero M.I. Hidalgo Vicario M.I. Consumo de drogas
en la adolescencia. 2, 2005.

P San Juan Sanz. Protocolo diagndstico y tratamiento del sindro-
me de abstinencia. Medicine-Programa de Formacion Médica
Continuada Acreditado, 12(85):5004-5008, 2019.

Peter Janik, Michaela Kosticova, Jan Pecenak Prof, and Michal
Turcek. Categorization of psychoactive substances into “hard



BIBLIOGRAFIA 97

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

drugs” and “soft drugs”: a critical review of terminology used in
current scientific literature. The American Journal of Drug and

Alcohol Abuse, 43(6):636-646, 2017.

Maria del Pilar Navia-Bueno, Jacqueline Farah-Bravo, Nina
Yaksic-Feraudy, Patricia Philco-Lima, and Angela Maria Magos-
so Takayanagui. Knowledge on drugs phenomenon by students
and faculty from the medical school at universidad mayor de san
andrés, la paz, bolivia. Revista latino-americana de enfermagem,
19(SPE):722-729, 2011.

CAT Barcelona. iqué es el alcohol y qué efectos pro-
duce? https://www.cat-barcelona.com/faqs/view /que-es-el-
alcohol-y-que-efectos-produce, 2008. Online; Accesado 05 Febrero
2019.

Dilsen Colak, Arzu Oguz, Dogan Yazilitas, Inanc Goksen Ima-
moglu, and Mustafa Altinbas. Morphine: patient knowledge and
attitudes in the central anatolia part of turkey. Asian Pac J
Cancer Prev, 15(12):4983-4988, 2014.

I Gainza, S Nogué, C Martinez Velasco, RS Hoffman, G Burillo-
Putze, A Duenas, J Gémez, and MA Pinillos. Intoxicacién por

drogas. In Anales del Sistema Sanitario de Navarra, volume 26,
pages 99-128. SciELO Espana, 2003.

Alejandra E Ruiz Contreras, Moénica Méndez Diaz, Bertha
Prieto Goémez, Antonio Romano, Seraid Caynas, and Oscar

Prospéro Garcia. El cerebro, las drogas y los genes. Salud mental,
33(6):535-542, 2010.

Katherine Calvo Mata. Facultad de Medicina Fscuela de Enfer-
meria. PhD thesis, Universidad de Costa Rica, 2015.

Organizacion =~ Mundial de la  Salud. Tabaco.
https://www.who.int /es/news-room /fact-sheets/detail /tobacco.
Online; Accesado 08 Febrero 2019.



98

[38]

[39]

[40]

[46]

BIBLIOGRAFIA

Allister Vale. Drugs of abuse (amfetamines, bzp, cannabis, cocai-
ne, ghb, Isd). Medicine, 40(2):84-87, 2012.

Elisardo Becona Iglesias and Maite Cortés Toméas. Manual de
adicciones para psicologos especialistas en psicologia clinica en
formacion, 2016.

David E Nichols and Charles S Grob. Is lsd toxic? Forensic
science international, 284:141-145, 2018.

Josep Solé Puig. Lsd y alucinégenos. Adicciones, 15(5):179-198,
2003.

MI Colado. Extasis (mdma) y drogas de disefio: estructura, far-
macologia, mecanismos de acciéon y efectos en el ser humano.
Trastornos adictivos, 10(3):175-182, 2008.

Ramos Lira Luciana Caballero Gutiérrez Miguel Angel. Violen-
cia: Una revision del tema dentro del marco de trabajo de inves-
tigaciéon en el instituto nacional de psiquiatria. Salud Mental, 27,
2004.

Jenniffer Lisseth Banos Cedeno. Violencia intrafamiliar y la salud
mental en los estudiantes de la unidad educativa siete de octubre.
B.S. thesis, BABAHOYO: UTB, 2018, 2018.

Meredith Linette Cedeno Granda. Violencia intrafamiliar y su
incidencia en el rendimiento escolar de los estudiantes del cuarto
ano de educacién general basica de la unidad educativa ecuador,
de la parroquia san carlos, cantén quevedo. B.S. thesis, BA-
BAHOYO: UTB, 2018, 2018.

José Luis Rivera Salazar, Verénica Ramirez Salgado, Ana Lau-
ra Rojas Patino, Claudia Cecilia Vega Robles, and Mayra
Rodriguez. Violencia autoinfligida y la adiccion al dolor, pages
67-86. 01 2016.



BIBLIOGRAFIA 99

[47]

[48]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

Mauricio Olavarria-Gambi. Delito y violencia. causas, consecuen-

cias y estrategias de prevencion. Documentos de Apoyo Docente
(DAD), N°. 20, 2007106 pags., 01 2007.

Etienne Krug, James Mercy, L.L. Dalhberg, and Anthony Zwi.
El informe mundial sobre la violencia y la salud. Biomédica,
22:326-336, 12 2002.

Halper Fern Kaufman Marcia Hurwitz Judith S, Nugent Alan.
Big data for dummies. John Wiley Sons, 2013.

Soche Lopez Sebastian. Metodologia para el modelamiento de
datos basado en big data, enfocados al consumo de trafico (voz-
datos) generado por los clientes. 2016.

de Abajo Martinez Nicolds Diez Raul Pino, Goémez Alber-
to Gomez. Introduccion a la inteligencia artificial: sistemas ex-

pertos, redes neuronales artificiales y computacion evolutiva. Uni-
versidad de Oviedo, 2001.

Garcia Alberto. Inteligencia artificial: fundamentos, prdactica y
aplicaciones. Re Libros, 2012.

Ravindra Kumar and Saloni Garg. Aspect-based sentiment analy-
sis using deep learning convolutional neural network. In Infor-
mation and Communication Technology for Sustainable Develop-
ment, pages 43-52. Springer, 2020.

Antonio Diez Patricio. More on interpretation (i). reasoning and
truth. (6):363-382, 2016.

Revista digital para profesionales de la ensenanza. Temas para
la educacién. (2):6, 2009.

Olga Marino. Representacion del conocimiento: Aportes a la in-
formatica educativa. 02 2019.



100

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

BIBLIOGRAFIA

Stuart J Russell and Peter Norvig. Artificial intelligence: a mo-
dern approach. Malaysia; Pearson Education Limited, 2016.

John J Sanabria and John F Archila. Deteccién y analisis de mo-
vimiento usando visién artificial. Scientia et technica, 3(49):180—
188, 2011.

Haider Murtaza Gandomi Amir. Beyond the hype: Big data con-
cepts, methods, and analytics. 35, 2015.

Consuelo Alejandra Bello Zamorano. Andlisis predictivo de pa-
cientes No-Show mediante un modelo multivariable basado en
fuentes de informacion heterogéneas. PhD thesis, Universidad
Andrés Bello, 2018.

Carlos Espino Timoén. Analisis predictivo: técnicas y modelos
utilizados y aplicaciones del mismo - herramientas open source
que permiten su uso. 2017.

José Miguel Vegas Valle et al. Diseno e implementacion de nuevas
herramientas para el analisis de la prevalencia e incidencia de
diabetes mellitus. 2019.

Soteris A Kalogirou. Artificial neural networks in renewable
energy systems applications: a review. Renewable and sustainable
energy reviews, 5(4):373-401, 2001.

Culquichicén Vilchez and Luis German. Anélisis comparativo
de métodos de reconocimiento facial en plataforma android para
resolver problemas de seguridad e iluminacion en ambientes no
controlados. 2018.

Enrique J Carmona Suarez. Tutorial sobre maquinas de vecto-

res soporte (svm). Tutorial sobre Mdquinas de Vectores Soporte
(SVM), 2014.



BIBLIOGRAFIA 101

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

Rubén Solera Urena. Maquinas de vectores soporte para recono-
cimiento robusto de habla. 2011.

Tomas Santibanez-Arellano. Validez predictiva de un clasificador
basado en mdquina de soporte vectorial para éxito o fracaso en
la extubacion de pacientes conectados a ventilacion mecdnica in-
vasiva en una unidad de paciente critico adulto. PhD thesis, 09
2015.

Pablo Vinues. Regresion lineal simple y polinomial: teoria
ypractica. 1, 2016.

Beatriz Molina Serrano, Nicoletta Gonzélez-Cancelas, and Fran-
cisco Soler-Flores. Gestion de la sostenibilidad portuaria basada
en un modelo de redes bayesianas. aplicacion al sistema portuario
espanol. Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, 26(4):631-644,
2018.

Jia Ping You Jane Liu Xiaofeng, Vijaya Kumar B. V.K. Hard
negative generation for identity-disentangled facial expression re-
cognition. 2018.

Teodoro Calonge Cano Luis Alonso Romero. Capitulo 1.-redes
neuronales y reconocimiento de patrones. 2001.

JP Connor, M Symons, GFX Feeney, R McD Young, and Ja-
net Wiles. The application of machine learning techniques as an
adjunct to clinical decision making in alcohol dependence treat-
ment. Substance use & misuse, 42(14):2193-2206, 2007.

Elisa Capecci, Nikola Kasabov, and Grace Y Wang. Analysis of
connectivity in neucube spiking neural network models trained on
eeg data for the understanding of functional changes in the brain:
A case study on opiate dependence treatment. Neural Networks,
68:62-77, 2015.



102

[74]

[79]

[30]

[81]

BIBLIOGRAFIA

John  Haskell. Why we created triggr health.
https://blog.triggrhealth.com /why-we-created-triggr-health-
64e9701cftd1, 2017. Accessed: 2019-02-28.

Tao Ding, Warren K Bickel, and Shimei Pan. Social media-based
substance use prediction. arXiv preprint arXiw:1705.05633, 2017.

P Kruchten. Architectural blueprints-the 44+ 1 view model of
software architecture, software, vol. 12, number 6, 1995.

Cristina Venera Geambagu. Bpmn vs uml activity diagram for
business process modeling. Accounting and Management Infor-
mation Systems, 11(4):637-651, 2012.

Grady Booch, James Rumbaugh, Ivar Jacobson, José Saez
Martinez, and Jesis J Garcia Molina. FEl lenguaje unificado de
modelado, volume 1. Addison wesley Madrid, 1999.

Secretaria de salud. Informe SISVEA 2016. Technical report,
Direccién general de epidemiologia, Junio 2016.

Yiming Zhang, Yujie Fan, Yanfang Ye, Xin Li, and Erin L Wins-
tanley. Utilizing social media to combat opioid addiction epide-
mic: Automatic detection of opioid users from twitter. In Works-
hops at the Thirty-Second AAAI Conference on Artificial Intelli-
gence, 2018.

National Institute on Drug Abuse. Overdose death
rates. https://www.drugabuse.gov/drug-topics/trends-
statistics/overdose-death-rates. Accessed: 2019-03-04.



