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RESUMEN

El consumo de drogas es un problema real, que afecta a gran parte de la sociedad adulta mundial, pero indiscutiblemente,
los jovenes son un sector muy vulnerable dentro de este escenario, situacion de la cual no esta exento Ecuador. Por la ne-
cesidad de estudiar esto, se establecio como objetivo fundamental de esta investigacion consistio en realizar un andlisis de
las causas del consumo de drogas y ayudar a la prevencion mediante técnicas de aprendizaje automatico supervisado o
no supervisado. Adicionalmente el proyecto presentd como objetivo proporcionar técnicas y herramientas sobre aprendizaje
automatico y su aplicacion practica en problemas relacionados. Se analizé como caso de estudio, una muestra de 3 876
jovenes y adolescentes ecuatorianos y los resultados fueron procesados mediante el software Orange, y se obtuvo un riesgo
del 85%. Las tareas definidas en la metodologia CRISP DM se ejecutaron sin novedades, y se pudo indicar que los datos
son suficientes para el modelado, y que las predicciones realizadas son confiables.

Palabras claves: Analisis de causas, consumo de drogas, aprendizaje automatico.
ABSTRACT

Drug consumption is a real problem that affects a large part of the world’s adult society, but unquestionably, young people
are a very vulnerable sector within this scenario, a situation from which Ecuador is not exempt. Due to the need to study
this, the main objective of this research was to analyze the causes of drug use and help prevention through supervised or
unsupervised automatic learning techniques. Additionally, the project’s objective was to provide techniques and tools on
automatic learning and its practical application in related problems. A sample of 3,876 Ecuadorian youths and adolescents
was analyzed as a case study and the results were processed using Orange software, and a risk of 85% was obtained. The
tasks defined in the CRISP DM methodology were executed without novelties, and it was possible to indicate that the data
are sufficient for modeling, and that the predictions made are reliable.

Keywords: Causal analysis, drug use, machine learning.
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INTRODUCCION

Uno de los problemas sociales y sanitarios mas importan-
tes en todo el mundo es el consumo de estupefacientes.
Al menos el 5% de la poblacion adulta del mundo ha con-
sumido drogas al menos una vez en 2015, mientras que el
dafio causado esta representado por 28 millones de afos
de vida sana perdidos como consecuencia del consumo
de drogas. En Ecuador, la edad media de consumo de
drogas se sitla entre los 14 y los 15 afos de edad; y que
las drogas mas facilmente adquiridas son la marihuana,
la heroina o H (Alarcon, 1989; Herrera, 2006; Saiz et al.
2020)

El consumo de drogas es un problema real, que afecta a
la sociedad en general, pero indiscutiblemente, los jove-
nes son un sector muy vulnerable dentro de este escena-
rio (Puértolas-Gracia et al. 2021; Pera & Hernando, 2021).
Por lo que resulta conveniente llevar a cabo un estudio
de este fragmento de la poblacion en el que se pueden
encontrar potenciales consumidores y sobre los cuales
se pueden trazar estrategias para disminuir o erradicar
esta nociva conducta.

En la actualidad, existen diversas técnicas, métodos vy
herramientas para el procesamiento de la informacion.
Una de las mas utilizadas ultimamente, es el aprendizaje
automatico, por su gran aplicacion sobre todo cuando se
trata de procesar grandes volumenes de informacion, asf
como para predecir el comportamiento de determinadas
variables o patrones.

El objetivo fundamental de esta investigacion consis-
te en realizar un analisis de las causas del consumo de
drogas y ayudar a la prevencion mediante técnicas de
aprendizaje automatico supervisado 0 Nno supervisa-
do. Adicionalmente el proyecto presenta como objetivo
proporcionar técnicas y herramientas sobre aprendi-
zaje automatico y su aplicacion practica en problemas
relacionados.

Se puede enumerar, ademas, como objetivos especificos,
el establecimiento de un caso de estudio sobre el consu-
mo de drogas en jévenes ecuatorianos, la confeccion de
un diagrama de Ishikawa, la aplicacion de técnicas y al-
goritmos de aprendizaje automatico mediante el software
Orange vy la valoracion de los resultados obtenidos.

Se considera como criterio de éxito la oportunidad de
realizar predicciones sobre la probabilidad de consumo
de drogas en adolescentes y jévenes, logrando obtener
resultados confiables. Adicionalmente como criterio de
éxito se encuentra aumentar el conocimiento estructu-
ral de los datos disponibles mediante el aprendizaje no
supervisado.

METODOS

La investigacion se desarrolld basada, fundamentalmen-
te, en los siguientes métodos:

Métodos investigativos tedricos: Analitico-sintético que
sirvio la elaboracion del fundamento tedrico. Inductivo-
deductivo utilizado para inducir una respuesta particular
y deducirla para un alcance general.

Métodos investigativos empiricos: Observacion directa,
encuestas: los datos fueron recolectados mediante en-
cuesta a 3 876 jovenes y adolescentes ecuatorianos con
45 variables.

Diagrama Ishikawa: Es una de las herramientas surgidas
a lo largo del siglo XX en ambitos de la industria y pos-
teriormente en el de los servicios, para facilitar el analisis
de problemas y sus soluciones en esferas como lo son;
calidad de los procesos, los productos y servicios. Fue
concebido por el licenciado en quimica japonés Dr. Kaoru
Ishikawa en el afio 1943 (Truijillo Bucheli, Santiago Trujillo,
& Santiago Trujillo, 2020). ElI Diagrama de Ishikawa es
también conocido con el nombre de espina de pesca-
do (debido a su forma), o diagrama causa-efecto (CE).
Constituye es una herramienta que ayuda a estructurar
la informacién ayudando a dar claridad, mediante un es-
quema grafico, de las causas que producen un problema
(Trujillo Bucheli et al., 2020). Por lo que se utiliza en el
presente trabajo para representar las principales causas
del problema en cuestion.

Aprendizaje automatico: También conocido como machi-
ne learning, es un apartado de la inteligencia artificial en
el cual una maquina puede analizar una gran cantidad de
datos, razonar y tomar accioén, pese a que la misma no
fue programada para realizar dicha actividad. Su mayor
particularidad es que pueden “aprender”, por lo tanto sus
resultados iran progresando y volviéndose mas precisos
con el paso del tiempo (Bustamante, 2011). De todas ma-
neras, es importante recordar que el aprendizaje automa-
tico no es una solucién para todo tipo de problemas y
situaciones. Existen determinados casos en los que se
pueden desarrollar soluciones sélidas sin usar técnicas
de aprendizaje automatico (Conrad & Schilder, 2007;
Lagnado & Gerstenberg, 2017; Martinez 2017; Martinez
Moncaleano & Palencia Fajardo, 2021; Mufioz & Martinez,
2020; Naoui, Lejdel, & Ayad, 2020).

Software Orange: Desarrollado por el Laboratorio de
Bioinformatica de la Facultad de Informatica y Ciencias de
la Informacion de la Universidad de Liubliana, Eslovenia.
Es un software libre de aprendizaje automatico y data-mi-
ning. Sus caracteristicas principales residen en sus fun-
cionalidades como la programacion visual front-end para
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explorar datos y la visualizacién de resultados. Aunque también puede usarse como una biblioteca Python (Caliz,
2018). En este caso se utiliza para la visualizacion de los datos.

A continuacion, se describen las acciones de mitigacion sobre los posibles escenarios de riesgo.

Tabla 1. Contingencia del Proyecto.

Riesgos identificados Contingencia
Incumplimiento de tiempo Elaborar un cronograma y realizar un seguimiento de las actividades.
Alcance del Proyecto mal delimitado Reuniones permanentes con el tutor un adecuado dimensionamiento del proyecto.
Desconocimiento de herramientas de ML | Reuniones con expertos en técnicas de Machine Learning.
Falta de recursos informaticos Utilizar recursos informaticos en la nube.
No contar con datos Realizar copias de seguridad de la base de datos en la nube.
Modelo predictivo no confiable Auto Machine Learning ayudara a generar modelos confiables.

Realizar un analisis previo de los datos y tomar las medidas adecuadas como nor-

Mala Calidad de los datos malizacién e imputacion de los datos.

Fuente: Datos de la investigacion

Elaborar el Plan de Proyecto

A continuacion, se detallan las fases a realizar en el proyecto, relacionandolas con sus respectivas tareas, tiempo de
duracion, entradas y salidas obtenidas.

Tabla 2. Plan del Proyecto

Fases Tareas Recursos | Tiempo Entradas Salidas
Objetivos del Negocio.
.. | Criterios de éxito del negocio. Valora- : . .
Comprension | 7, . s | Investiga- Recopilar  informa- .
prens cion de la situacion actual. Inventario 9 3 semanas | <COP Analizar y los datos
del negocio ; . ; dor cion
de recursos. Riesgos y Contingencias.
Elaboracion del plan de proyecto.
Recopilacion de los datos. Reunir la informacion
Comprension | Descripcion de los datos Investiga- necesaria relaciona- | Obtener la base de da-
i 1 semana
de los datos | Exploracion de los datos dor da con el consumo | tos.
Verificacion de la calidad de los datos. de droga
.. | Seleccionar los datos a analizar , Procesamiento  de | Datos elegidos vy listos
Preparacion | .~~~ Investiga- . . )
de los datos Limpieza de datos dor 1semana |los datos obtenidos | para aplicar técnicas de
mediante encuesta | aprendizaje automatico
Elegir las técnicas de modelado mas P .
9 Técnicas de Machi- | +. . . .
acertadas Investiga- ne  Learning  tanto Técnica que aplicar vy
Modelado Desarrollar un modelo de comproba- 9 4 semanas . 9 generaciéon de modelo
it dor supervisadas como | 2 ~..
con. no supervisadas optimo.
Construccion del modelo
- o Investiga- Modelo de Machine | Evaluar los resultados
Evaluacion Evaluacion de resultados 2 semanas X ; .
dor learning obtenidos aplicando ML

RESULTADOS Y DISCUSION

Se procede a aplicar los métodos descritos para estudiar la problematica planteada: causas del consumo de drogas
y cOmo ayudar a su prevencion.
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Social Politica 6.2 ;Mantiene comunicacion con sus docentes?
oot \ st e\ o ononan 6.3 ¢Su unidad educativa tiene DECE?
adcoscomes\ dancvs e %pl;bsl ool b g 6.4 ¢ Tiene confianza al DECE de su Centro Educativo?
sdcusioond \ 5 scamon PROBLEMA 6.5 ¢Confiaria sus secretos a algun docente?
- pfd: P;m:d CAUSAS . Goneumo 6.6 :Se siente respaldado por su centro educativo?
o e e ":‘idgd"." rrcscmtind s 6.7 ¢ Ha sido victima de maltrato escolar?
s o :'I‘I“y‘“’m. rgr Detalles de vivienda
corruptos 7.1 Tipo de vivienda
Psicologica Legal 70 El material predominante de las paredes exteriores
) ) ) de la vivienda es de:
Figura 1. Diagrama de Ishikawa 7.3 El agua que recibe la vivienda es
Comprension de los datos: Esta fase permite tener un El servicio de energia eléctrica de la vivienda pro-
primer acercamiento con los datos proporcionados, en- 7.4 viene de
tenderlos en su totalidad, conocer la calidad que tienen, Dispone este hogar de servicio de teléfono con-
con el propoésito de garantizar que sean datos relevantes 7.5 vencional
para la investigacion que se desarrolla. 76 Algun miembro de este hogar dispone de servicio
Descripcion de los datos: La base contiene los siguien- ' de teléfono celular
tes datos y el codigo utilizado. 7.7 La vivienda que ocupa este hogar es
7.8 TV
Tabla 3. Descripcion de la Base de Datos ,
7.9 Cocina a gas con horno
Caodigo 7.10 Microondas
1.1 Nombre Encuestado: 7.11 Refrigeradora
Riesgos 712 Lavadora
2.1 ¢Dénde ha recibido informacion sobre drogas? 7.13 Ducha eléctrica
2.2 ¢Sabia que el consumo de drogas afecta su salud? 7.14 Ventilador
2.3 ¢Ha consumido algun tipo de drogas? 7.15 Aire acondicionado
2.4 ¢ Razones para Consumir? 7.16 Computadora en tu Hogar
Informacién del Hogar 717 Consolas de Video Juegos
3.1 Numero de personas en el hogar 7.18 Vehiculo en el hogar
3.2 ¢Su padre vive en el hogar? Exploracion de los datos: En esta etapa se realiza la ex-
3.3 ¢Su madre vive en el hogar? ploracion de los datos de la base con el objetivo de co-
34 Otros Familiares nocer el tipo de dato de cada variable, aplicar estadistica
Relacion Familiar descriptiva, y determinar que si los Qatos se er_wcuentran
i _Existe agresion fisica en su hogar? balanceado 0 no es especial la varlablglp.redmtora. Se
puede apreciar en los resultados del anélisis que no en-
4.2 ¢Sufre maltratos fisicos por parte de su familia”? cuentran datos faltantes, pero si hay datos que no estan
43 (;C__uéndo tiene algun problema, lo cuenta a su fa- balanceados.
milia”?
4.4 ¢ Se siente escuchado por parte de su familia?
Entorno Social
5.1 ¢ Tiene amigos cercanos que consumen drogas?
5.2 ¢Pertenece a algun grupo juvenil?
53 ¢En su barrio existen zonas de recreacion?
Entorno Educativo
6.1 Tipo de Escuela
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1. Deta instances with missing values are ignored

En este caso se encuentran 3 876 jovenes y adolescentes
que afirman no haber consumido drogas y 335 que si.

Verificar la calidad de los datos: Una vez realizada la ex-
ploracion de los datos, se verifica que la base no presen-
ta datos incompletos o faltantes, sin embargo, se han evi-
denciado que la variable que se desea predecir no esta
balanceada.

Seleccionar los datos: A continuacion, se muestran los
datos seleccionados tomando como target la variable 2.3
e ignorando la variable 2.4

T Select Columns (1) - m} X
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‘F\Iter |
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Figura 3. Histograma de la variable.

Limpieza de datos: La fase de limpieza de datos implica
corregir datos faltantes, datos atipicos que se registren

fuera de rango de las variables elegidas para realizar la
prediccion. Se utilizé como estrategia para trabajar con
conjuntos de datos desbalanceados el demuestre. Dentro
de esta estrategia se empled el sobremuestreo que con-
siste en aumentar la presencia de la clase minoritaria.
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Figura 4. Histograma de la variable.

Posteriormente, se transformaron las variables numéricas
a tipo categorico (2.1,7.1,7.2,7.3,7.4,7.7)

Formateo de los datos: Durante esta fase se realiza la pre-
paracion de los datos, para evitar que los Algoritmos de
Machine Learning presenten inconvenientes al encontrar-
se con datos fuera de rango o variables de tipo caracter.
Para ello se normalizaron los datos en el intervalo [0,1]
(Guzman, Sanchez, & Uprimny, 2010).

X' = X=Xmin

Xmax—Xmin (1)

Modelado: La fase de modelado consiste en elegir e im-
plementar los algoritmos que tributen de forma efectiva al
cumplimiento de objetivos que apunta la presente inves-
tigacion. Se compararon distintos modelos de acuerdo al
a la precision (De Vergara et al. 2006):

Tp

" rp+Fp @

Tp= Verdaderos positivos
Fp= Falsos positivos

En este caso la mejor precision la alcanza el método de
Naive Bayes
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Se puede apreciar la matriz de confusion obtenida

<5 Confusion Matrix — m] x

Neural Network
SVM
Naive Bayes

Show: |Mumber ofinstances  ~

Predicted

o 1 3

o 10514 70 10584
£ 1 0 10050 10050
z

™M

10514 10120 20634

Output.
Predictions [] Probabilities
Apply Automatically

Select Correct Select Misclassified Clear Selection

2B |EBwn

Figura 6. Matriz de Confusion.

Seleccién Técnica del Modelado: A partir de estos resul-
tados se empled el algoritmo Naive Bayes o Clasificador
bayesiano ingenuo.

Explicacion del modelo: Para comprender el modelo se
empled el indice de Shap (Man & Chan, 2021). A conti-
nuacion, se muestran las 5 variables de mayor impacto
en la prediccion

7 Explain Model — [=]

Target dass

i
Fi

i
-
.
.
Featuevale

o St s20 -4 .

b
H

0 =0 0 I 20 0 =

? B | o7k | @ Dot b been sarmpled,

Figura 7. Explicacion del modelo.

En este caso 6.1 (Tipo de escuela), 6.3 (Si la unidad edu-
cativa tiene DECE), 3.2 (si el padre vive en el hogar), 3.3
(si la madre vive en el hogar). Finalmente, para calcular la
probabilidad de consumir drogas se emplea los métodos
de explicacion de la prediccion.

=1 Explain Prediction — [m] x
Target dass ~
1 -
~—
Zoom 18 VII
R —
1 31=3
74=2
0.6
o= |
3.4 =nan
0.4
0.2 n— 73=3
Prediction info o ﬁ
Model prediction: 0.85 ﬂ
Base value: 0.51 ﬁ
N ™
?EB | #2071

Figura 8. Explicacion de la prediccion.
Es este caso el riesgo del 85%

Agrupamiento: Se emplearon los métodos de agrupa-
miento para comprender y segmentar los adolescentes.
Utilizando el coeficiente de silueta se calcula utilizando
la distancia media entre Cluster (a) y la distancia media
entre Cluster (b) para cada muestra (Benavides Sarango,
2019).

CS= (b-a)/max(a,b) (3)

El coeficiente de silueta de una muestra, en este caso el
valor maximo se alcanza en el Clister 7.

# k-Means ? =
MNumber of Clusters Silhouette Scores
() Fixed: 3= 3 0157
@From | 2 :|to| 3= 2 0179
Preprocessing 41 Q180
MNormalize columns 54120
6 0.185
Initialization 7 PAEER
Initialize with KMeans++ ~ 8 0191
Re-runs:
Maximum iterations: 300
Apply Automatically
? E | -E| 20,7k EF 20,7k v Silhouette scores are not computed for »..,

Figura 9. Coeficiente de silueta.

A partir de estos datos se analiza la distribucion de las
variables en los distintos segmentos en que se han divi-
dido los datos.
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Figura 10. Analisis por cluster.

§. Data instances with missing values are ignored

Se puede apreciar que en el Cluster 1 existe mayor pro-
babilidad de encontrar individuos que consumen drogas.

Las tareas definidas en la metodologia CRISP DM se eje-
cutaron sin novedades, podemos indicar que los datos
son suficientes para el modelado, y que las predicciones
son confiables.

CONCLUSIONES

La aplicacion de algoritmos de Aprendizaje Automatico,
como el clasificador Naive Bayes a una muestra de da-
tos, constituye una gran herramienta para predecir la cla-
se de la instancia de prueba con la mayor probabilidad
posterior.

Las causas del consumo de drogas tienen origenes muy
diversos. Estas pueden ser de indole social, politico, psi-
cologico o legal.

Después de procesada la muestra de 3 876 jovenes ecua-
torianos, se puede decir que las cinco variables de mayor
impacto son: 6.1 (Tipo de escuela), 6.3 (Si la unidad edu-
cativa tiene DECE), 3.2 (si el padre vive en el hogar), y 3.3
(si la madre vive en el hogar).

De manera general, se puede afirmar que los jévenes
ecuatorianos estan siendo afectados por el consumo de
drogas y de acuerdo con los datos analizados en la en-
cuesta mediante el software Orange, el clister o grupo
que es mas propenso al consumo de estas sustancias es
el numero 1, con un riesgo del 85%.
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