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Introduccion

El consumo de estupefacientes representa una problematica importante a escala
global debido a todos los sectores en los que este fenémeno impacta, es por esto
que el buscar nuevas herramientas o enfoques para enfrentar este problema resulta
necesario. Solo en el ano de 2011 el nimero estimado de muertes relacionadas con
el consumo de drogas era de 211,000, en donde la mayoria de éstas se asociaba a
la poblaciéon mas joven de consumidores, pérdidas humanas que en gran medida
pudieron haber sido evitadas. [1]

Esta cuestion y las problematicas especificas que genera han sido ampliamente
estudiadas desde distintos enfoques, es por esto que las herramientas que han
ayudado para el entendimiento de este fenomeno han sido muy variadas. En el
campo de la inteligencia artificial, se han utilizado redes de neuronas artificiales
(RNA) para lograr identificar a los consumidores de ciertos estupefacientes. [2, 3]
Este trabajo pretende, al igual que los antes mencionados, mostrar que las RNA
son capaces de encontrar patrones en las caracteristicas psicosociales y de perso-
nalidad de los consumidores, esto con el fin de identificarlos y ofrecer tratamiento
de manera oportuna. Es importante destacar que el utilizar este tipo de herra-
mientas ofrece la capacidad de trabajar con una gran cantidad de datos, lo que
facilita la aplicacion en sitios de interés como por ejemplo: escuelas, hospitales,
etc.

En el capitulo 1 se aborda a grandes rasgos el tema referente a los drogas, se da una
definicién de los términos utilizados en este trabajo, ademas de una descripcion
general de las problematicas que el consumo de estas sustancias ocasiona en la
sociedad, también se abordan de manera muy general los trabajos referentes al
tema en donde se utilizaron RNA.

Posteriormente, el capitulo 2 se refiere al andlisis de ctimulos, una técnica es-
tadistica utilizada en este trabajo para el tratamiento preliminar de la base de
datos, se abordan los conceptos necesarios para que el lector comprenda como es

que este analisis fue aplicado.



Dado que la herramienta principal para realizar este estudio son las redes de
neuronas artificiales, se dedica el capitulo 3 a las mismas, se da una breve intro-
duccién con respecto al desarrollo dentro de este campo, para después proceder
a la descripcion de los distintos tipos de redes de neuronas artificiales, su cla-
sificacién y los algoritmos utilizados para su entrenamiento, esto con el fin de
familiarizar al lector con la herramienta.

Por 1ltimo, el capitulo 4 recaba los resultados obtenidos en este trabajo, asi como

la interpretacién de los mismos, para posteriormente dar las conclusiones finales.



Capitulo 1

Consumo de drogas

Histéricamente, el hombre siempre ha consumido sustancias que alteran el fun-
cionamiento normal del sistema nervioso central [4], sin embargo, este hecho ha
generado un alto costo para todos los miembros de la sociedad.

El uso incorrecto de estas sustancias, ademas de ocasionar problemas a los usua-
rios, también repercute en sectores de la poblacién que no estan directamente
relacionados con el consumo de los mismos, como veremos posteriormente, esta
cuestion tiene impactos econoémicos, de salud, ambientales, relacionados con el

crimen y muchos otros que hacen de este tema una prioridad.

1.1. Conceptos generales

Debido a los cambios politicos, ambientes sociales y el estado legal de ciertas
drogas, el desarrollo de los conceptos en el tema de adiccién ha sido complicado.
[5]

Segun la organizaciéon mundial de la salud (OMS) el término droga en farmaco-
logia se refiere a toda sustancia quimica que modifica los procesos fisiologicos y
bioquimicos de los tejidos o los organismos [6]. Dada su ambigiiedad para este

trabajo también se definiran los términos, estupefaciente y sustancia psicoactiva.

= Estupefaciente: segtin la real academia espanola un estupefaciente es una



sustancia que altera la sensibilidad y puede producir efectos estimulantes,
deprimentes, narcéticos o alucinégenos, y cuyo uso continuado crea adiccion.
En la convencion unica de 1961 sobre estupefacientes se plantea un listado
el cual nos brinda un marco de referencia para saber con exactitud si una

sustancia puede o no ser clasificada dentro de esta categoria. [7]

= Sustancia psicoactiva: Es toda sustancia que actiia sobre el sistema nervioso,
alterando las funciones psiquicas (RAE). Al igual que en los estupefacientes,
existe una lista de las sustancias que pueden clasificarse como sustancias

psicoactivas.[§]

Otros términos clave dentro de este tema son el uso, el abuso y la adiccién,
muchas veces éstos son confundidos entre si o mal empleados, es por esto que

seran abordados con mayor detalle a continuacion.

1.1.1. Uso

En este caso, el consumo de la sustancia es esporddico y debido a la baja frecuencia
con la que se realiza no genera problemas notables de salud (sin tomar en cuenta
los casos de sobredosis) y tampoco dependencia. [9]

Dentro de esta categoria pueden ser clasificados el consumo experimental, recrea-
tivo y habitual.

Consumo experimental: El individuo prueba una o mas sustancias, una o dos
veces, vy decide no volverlo a hacer. No tiene intenciones de hacerlo de nuevo
porque tal vez los efectos no fueron placenteros, no le ve un sentido a continuar
haciéndolo, o tal vez porque no va de acuerdo a su estilo de vida o forma de pensar.
En este caso el individuo ha saciado su curiosidad y tiene otras prioridades para
su vida. [10]

Consumo recreativo: Se empieza a presentar el consumo con cierta regularidad
entre circulos de amigos, en contextos de ocio. No compra ni guarda, lo hace con
gente que conoce y confia solo cuando siente deseos de hacerlo. Se da como un

consumo pasajero asociado a situaciones concretas, y en algunos casos a épocas o
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etapas de la vida sin dejar consecuencias evidentes. Rara vez se pierde el control,
no consume cuando esta solo, ni se tiende a experimentar con sustancias o vias
de administracién de alto riesgo. [10]

Consumo habitual: Para llegar aqui se tuvo que haber pasado por alguna fase
previa. Se tiene una droga de preferencia (quizds después de probar con muchas
otras), un refuerzo permanente y un gusto por lo que siente. Por eso la frecuencia
y la cantidad aumentan. La droga juega un papel importante en la vida y cumple
funciones cada vez que la consume, por lo que es muy probable que lo haga
repetidamente. Dependiendo de la droga puede desarrollar una dependencia fisica
o psicoldgica, y tarde o temprano empezara a tener problemas cada vez mas
evidentes. [10]

El uso representa las primeras etapas dentro del consumo de sustancias psicoac-
tivas, en este caso el consumidor, como ya vimos, puede apartarse del problema

o adentrarse més lo cual lleva al abuso y probablemente a la adiccion.

1.1.2. Abuso

Se define como a un modelo desadaptativo de uso de una sustancia psicoactiva
caracterizado por un consumo continuado, a pesar de que el sujeto sabe que
tiene un problema social, laboral, psicolégico o fisico, persistente o recurrente,
provocado o estimulado por el consumo recurrente en situaciones en las que es
fisicamente peligroso. [6]

En este caso pueden ser enmarcados el consumo compulsivo y el consumo pro-
blematico.

Consumo compulsivo: Se depende de la droga pero no sélo de ella sino de los
amigos y del estilo de vida que se desarrolla en torno a ella. Es probable que
ese “estilo de vida” no sea solo el consumo sino el circulo de amigos, el reco-
nocimiento y aceptacion dentro del grupo, pero puede desarrollar también un
consumo solitario y aislado, sin amigos, y sin mayores actividades. Aqui el uso de

la sustancia se da por necesidad y muchas veces para evitar sentirse mal fisica o



psicoldgicamente. [10]

Consumo problematico. Estd determinado por el impacto que éste tiene sobre
la salud (consecuencias visibles, enfermedades crénicas, etc.) y la aparicién de
consecuencias de tipo social con una connotacién negativa (deterioro, aislamien-
to, conductas problemadticas, etc.). Se caracteriza porque se presenta el uso de
una o varias drogas en situaciones que pueden significar peligro: pérdida de ve-
locidad de respuesta y reflejos, dificultades o incapacidad para cumplir con las
responsabilidades laborales, académicas o familiares. [10]

En general, podemos decir que en esta etapa ya se tienen consecuencias notables
en la vida del consumidor y la de las personas que lo rodean, aunque ain no esté
en la etapa de adiccién, las repercusiones sociales y fisicas empezaran a generar

un cambio drastico en el ritmo de vida.

1.1.3. Adiccion

Segin la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), la adiccién puede ser definida
como el consumo repetido de una o varias sustancias psicoactivas, hasta el punto
de que el consumidor (denominado adicto) se intoxica periédicamente o de forma
continua, muestra un deseo compulsivo de consumir la sustancia (o las sustan-
cias) preferida, tiene una enorme dificultad para interrumpir voluntariamente o
modificar el consumo de la sustancia y se muestra decidido a obtener sustancias
psicoactivas por cualquier medio. Por lo general, hay una tolerancia acusada y
un sindrome de abstinencia que ocurre frecuentemente cuando se interrumpe el
consumo. La vida del adicto esta dominada por el consumo de la sustancia, hasta
llegar a excluir practicamente todas las demas actividades y responsabilidades.
Es importante resaltar dos términos en esta definicion: tolerancia y sindrome de
abstinencia.

Tolerancia: se define como una disminucion de la respuesta a una dosis concreta de
una droga o un medicamento que se produce con el uso continuado [6], ésta puede

clasificarse dentro de las siguientes tres categorias tolerancia directa, tolerancia



inversa y tolerancia cruzada:

Tolerancia directa: estado de adaptacion que se caracteriza por la disminucién de
la respuesta a una misma cantidad de droga o al requerimiento de dosis mayores
para obtener el mismo efecto. [11]

Tolerancia inversa: estado en el que se producen los mismos efectos en el organis-
mo con dosis menores. Tipicamente se da en el abuso del alcohol. [11]
Tolerancia cruzada: forma de tolerancia que aparece con una droga y con otras
del mismo tipo o en ocasiones con otras diferentes. Tipicamente aparece entre la
heroina y la morfina y entre el alcohol y los barbitiricos.[11]

Sindrome de abstinencia: es un conjunto de sintomas con grado de intensidad que
aparecen al suspender o reducir el consumo de una sustancia psicoactiva que se
ha consumido de forma repetida, habitualmente durante un periodo prolongado
o en dosis altas. [6]

En este caso existe una clara dependencia a la sustancia la cual puede ser clasi-
ficada en dependencia fisica y dependencia psicoldgica.

Dependencia fisica implica un cambio permanente en el funcionamiento del cuerpo
y del cerebro, se da cuando ya se ha generado una tolerancia hacia la sustancia,
por lo tanto el cuerpo cada vez necesita una dosis mayor para sentir los efectos
deseados.

Dependencia psicoldgica: la producen todas las sustancias a excepcion de los
hongos alucinégenos. La privacién de la sustancia produce malestar, angustia,
irritabilidad y depresién, por lo tanto para evitar estos malestares se busca la
manera de consumir permanentemente. Se piensa que ‘no se puede vivir’ sin

consumir y todo lo que esto implica. [10]

1.1.4. Clasificacion de las drogas

Para clasificar las drogas se pueden seguir diferentes criterios, por ejemplo, por su
origen (naturales, sintéticas, semisintéticas), por su estructura quimica, por su ac-

ci6én farmacolégica, por el medio socio-cultural (legales-ilegales, institucionalizadas-
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no institucionalizadas, duras-blandas, més peligrosas-menos peligrosas) o con res-
pecto al sujeto, utilizdndose en este caso clasificaciones clinicas. [12]

Dados los multiples criterios de clasificacion, en este trabajo solo se abordara
aquella que se basa en los efectos producidos por la sustancia, ésta agrupa a las

drogas en tres grandes grupos:

» Estimulantes: sustancias que activan el Sistema Nervioso Central (SNC) en
esta categoria se encuentran drogas como la cocaina, anfetaminas, cafeina,

etc.

= Depresores: drogas que disminuyen el grado de actividades del SNC, ejem-

plos de este tipo de droga son: alcohol, barbitiricos, benzodiacepinas, etc.

» Psicodélicos: sustancias que producen alteraciones perceptivas, en este caso
se encuentra la dietilamida de acido lisérgico (LSD), psilocibina, ketamina,

etc.

1.2. Impacto del consumo de drogas en la socie-

dad

1.2.1. Impactos en la salud

El consumo de sustancias psicoactivas puede producir un gran nimero de tras-
tornos del tipo fisico y mental [12]. En general, esta practica no solo representa
un problema para los consumidores, las consecuencias del uso de drogas también
se extienden a la familia del usuario y a la comunidad.

Los efectos negativos producidos en el consumidor varian de acuerdo al tipo de
sustancia, es por eso que a continuacién se dard una descripcién muy general de

los efectos producidos por cada una en especifico.

= Nicotina: el humo del tabaco aumenta el riesgo de un consumidor de con-
traer cancer, enfisema, trastornos bronquiales y enfermedades cardiovascu-

lares. La tasa de mortalidad asociada con la adiccién al tabaco es asombrosa.
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El consumo de tabaco acabé con la vida de aproximadamente 100 millones
de personas durante el siglo XX y, si las tendencias actuales de tabaquismo
continiian, se ha proyectado que el total de muertes en este siglo alcanzara

los mil millones. [13]

Alcohol: su consumo puede danar el cerebro y la mayoria de los 6rganos del
cuerpo. Las areas del cerebro que son especialmente vulnerables a los danos
relacionados con el alcohol son la corteza cerebral, el hipocampo y el cere-
belo, también puede acarrear un gran numero de alteraciones pancreaticas
[14],patologias graves como la miocardiopatia alcohdlica [15], hipertension

arterial [16], arritmias [17], etc.

Marihuana: es la sustancia ilegal que mas se consume. Esta droga deteriora
la memoria a corto plazo y el aprendizaje, la capacidad de concentracion y
la coordinacion. También aumenta la frecuencia cardiaca, puede danar los
pulmones y puede aumentar el riesgo de psicosis en quienes padecen una

vulnerabilidad subyacente. [13]

Medicamentos por prescripcién médica (en este grupo se encuentran los
analgésicos opidceos, los sedantes ansioliticos y los estimulantes): el mal uso
o el abuso de estos medicamentos puede conducir a la adiccién, e incluso,
en algunos casos, a la muerte. Por ejemplo, con frecuencia se abusa de los
analgésicos opidceos al aplastarlos e inyectarlos o inhalarlos, aumentando

asi en gran medida el riesgo de sobredosis.

Inhalantes: son sustancias volatiles que se encuentran en muchos produc-
tos para el hogar, tales como limpiadores para hornos, gasolina, pinturas
en aerosol y otros aerosoles, que inducen efectos que alteran la mente. Los
inhalantes son sumamente téxicos y pueden danar el corazén, los rinones,
los pulmones y el cerebro. Incluso una persona sana puede sufrir insufi-
ciencia cardiaca y la muerte en cuestion de minutos con una sola sesién de

inhalacién prolongada de un inhalante. [13]
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Cocaina: es un estimulante de accion corta, que puede llevar a los usuarios
a tomar la droga muchas veces en una sola sesion. El consumo de cocaina
puede conducir a graves consecuencias médicas relacionadas con el corazén

y los sistemas respiratorio, nervioso, digestivo etc. [13]

Anfetaminas (en este grupo se incluye a la metanfetamina): son estimulan-
tes poderosos que producen sensaciones de euforia y estado de alerta. Los
efectos de la metanfetamina son especialmente duraderos y perjudiciales
para el cerebro. Las anfetaminas pueden elevar la temperatura corporal y

pueden producir problemas graves en el corazén y convulsiones. [13]

MDMA: produce tanto efectos estimulantes como alucinégenos. Puede au-
mentar la temperatura corporal, la frecuencia cardiaca, la presién arterial
y el estrés de la pared cardiaca, también puede ser téxica para las células

nerviosas. [13]

LSD: es una de las drogas alucinégenas, o que alteran la percepcién, mas
potentes. Sus efectos son impredecibles y los que la consumen pueden ver
iméagenes y colores vividos, oir sonidos y percibir sensaciones que parecen
reales, pero que no existen. Los consumidores también pueden tener expe-

riencias traumdticas y emociones que pueden durar muchas horas. [13]

Heroina: es un medicamento opidceo potente que produce euforia y senti-
mientos de relajacion. Enlentece la respiracion, y su uso esta ligado a un
aumento del riesgo de enfermedades infecciosas graves, en especial cuando
se consume por via intravenosa, lo cual aumenta en gran medida la pro-
babilidad de contraer hepatitis B y C, VIH o una variedad de otros virus

transmitidos por la sangre. [13]

Esteroides: si bien se los puede recetar para determinadas afecciones médi-
cas, se abusa de ellos para aumentar la masa muscular y mejorar el ren-

dimiento atlético o la apariencia fisica. Entre las graves consecuencias del
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abuso podemos mencionar acné severo, enfermedades del corazén, proble-
mas en el higado, accidentes cerebrovasculares, enfermedades infecciosas,

depresién y suicidio. [13]

Como ya habiamos mencionado ademas del impacto en la salud del usuario, el
consumo de este tipo de sustancias repercute directamente en su entorno, algunas

de las consecuencias mas notables son:

= Efectos negativos de la exposicién prenatal a las drogas en bebés y ninos:
el abuso de heroina u opidceos recetados por parte de la madre durante el
embarazo puede provocar un sindrome de abstinencia (llamado sindrome de
abstinencia neonatal, o NAS) en su bebé. También es probable que algunos
ninos expuestos a las drogas vayan a necesitar apoyo educativo en la escuela
que les permita superar lo que pueden ser déficits sutiles en las areas de

desarrollo como el comportamiento, la atencién y el pensamiento. [13]

s Efectos negativos del humo de tabaco de segunda mano: el humo del tabaco
de segunda mano, también llamado humo de tabaco en el ambiente (ETS),
es una fuente importante de exposicién a un gran ntumero de sustancias
nocivas para la salud humana, en particular para los ninos. De acuerdo con
el Surgeon General’s 2006 Report, The Health Consequences of Involuntary
Exposure to Tobacco Smoke, la exposicién involuntaria al humo de tabaco
en el ambiente aumenta el riesgo de padecer enfermedades cardiacas en
personas que nunca han fumado entre un 25% y un 30%, y cdncer de

pulmén entre un 20 % y un 30 %. [13]

= Aumento de la propagacion de las enfermedades infecciosas: la inyeccion de
drogas como la heroina, la cocaina y la metanfetamina contribuye actual-
mente a alrededor del 12 por ciento de los nuevos casos de SIDA. El uso
de drogas inyectables también es un factor importante en la propagacion
de la hepatitis C, una enfermedad grave del higado, potencialmente mortal.

El consumo de drogas inyectables no es la tinica manera en que el abuso
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de drogas contribuye a la propagacion de enfermedades infecciosas. Todas
las drogas adictivas causan alguna forma de intoxicacion, que interfiere con
el juicio y aumenta la probabilidad de comportamientos sexuales de riesgo.
Esto a su vez contribuye a la propagacién del VIH/SIDA, la hepatitis B y

C y otras enfermedades de transmisién sexual. [13]

1.2.2. Impactos econémicos

El consumo y produccion de drogas ilicitas tiene un claro impacto en la economia.
El gobierno destina una parte de los recursos ptublicos a dreas de salud y justicia
relacionadas directa o indirectamente con este fenémeno, sin embargo, los recursos
invertidos para estos fines, bien podrian ser ocupados en otros sectores como
educacion, infraestructura, etc.

Por otro lado, los individuos que son ingresados a algin centro de tratamiento
0 a prision por un crimen relacionado con drogas representan una perdida desde
el punto de vista productivo, esto ya que son un sector de la poblacién que es
retirado de la fuerza laboral. Cabe destacar que los convictos implican ain mas
gastos ya que se invierten recursos para mantenerlos tras las rejas. [18]

Existen estudios que tratan de estimar los costos que el uso, abuso y adiccién de
drogas representa para la sociedad, un ejemplo es el estudio realizado por el Centro
de Adiccién y Abuso de Sustancias en la Universidad de Columbia, en donde solo
en Nueva York el costo en 1994 rebasa los 20 mil millones de délares. Segin los
célculos se invierten $5.1 mil millones en atencién de salud; $4.9 mil millones en la
productividad perdida de la economia de la ciudad; $4.1 mil millones en policias,
tribunales, prisiones y el resto del sistema de justicia penal; $3,5 mil millones
en servicios sociales publicos y privados incluyendo bienestar; $1.6 millones en
aumento de los costos de seguros, seguridad y compensacion a los trabajadores;
Y $835 millones en costos de propiedad. Es importante notar que de esta cantidad
impresionante de recursos sélo se gastaron $735 millones (3.7 %) en el tratamiento

del abuso de drogas y la adiccién, y $80 millones (0.4 %) para prevenirlo. [5]
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Como vemos un problema importante es la baja inversion en investigacion, trata-
miento y prevencion, cuestiones que se ha demostrado tienden a obtener mejores
resultados y un mejor rendimiento con respecto a los costos que el problema

ocasiona. [5]

1.2.3. Violencia y crimen

Las drogas tienen una relacién muy estrecha con el crimen y la violencia [19], este
fendmeno durante mucho tiempo ha sido ampliamente documentado y representa
una problematica que debe ser atendida a la brevedad.

Segin Goldstein los crimenes relacionados con las drogas pueden ser clasificados
en tres grupos: crimenes psicofarmacolégicos, crimenes econémico-compulsivos y

crimenes sistematicos. [19]

Crimenes psicofarmacolégicos

Estos son cometidos por individuos que se encuentran bajo la influencia de sus-
tancias psicoactivas, las cuales pueden ocasionar en los usuarios estados de exci-
tabilidad e irracionalidad. Las sustancias mas destacadas en esta cuestion son el
alcohol, estimulantes, barbitiricos y la fenciclidina (PCP). [19]

Dentro de esta categoria se engloban crimenes no solo relacionados con el agresor,
sino también con la victima, ya que ésta puede ser mas vulnerable en un estado de
intoxicacién dado que su nivel de respuesta se ve disminuido. Existen estudios que
evidencian este hecho, por ejemplo, investigaciones anteriores indican frecuencias
relativamente altas del consumo de alcohol en la violacién [20, 21] y las victimas
de homicidio. [22]

Los datos estadisticos sobre este tema no suelen ser tan precisos debido a que
muchas veces no se reportan, o son mal registrados por las autoridades [19], esto
dificulta el estudio del problema dado que no tenemos una percepcién de sus

dimensiones reales.
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Crimenes econémico-compulsivos

Estos son crimenes cometidos con el fin de obtener drogas o recursos para poder
solventar la adiccién. La heroina y la cocaina, dado su precio y los patrones de
consumo son las sustancias mas relevantes dentro de esta categoria. [19]

La violencia en estos crimenes esta caracterizada por factores relacionados con
el contexto del mismo, por ejemplo: el nivel de nerviosismo del agresor, algiin
tipo de arma que lleve consigo tanto el delincuente como la victima en el caso de
asalto, la intervencién de algun tercero, etc. [19]

En general, la victima de estos crimenes podria ser cualquier individuo, sin embar-
go, existe evidencia de que personas que viven en la mismo zona que los agresores

suelen ser més propensas a este tipo de ataques. [23]

Crimenes sistematicos

El Observatorio Europeo de las Drogas y las Toxicomanias define este tipo de
crimenes como aquellos que son cometidos dentro del funcionamiento de los mer-
cados de drogas ilicitas, esto como parte del suministro, distribucién y uso de
las mismas. Algunos ejemplos de este tipo de crimenes son las disputas por los
territorios de venta de droga, robos a los traficantes de drogas y las represalias
violentas que esto genera, venganza por venta de droga adulterada o de mala
calidad, corrupcion relacionada al trafico de drogas ilicitas etc.

Dada la ilegalidad de este negocio y la intensa competencia por beneficiarse de
las exorbitantes cantidades de dinero que éste produce, los traficantes se valen
del terror, la violencia, la extorsion, el soborno, o cualquier otra estrategia que

les resulte eficaz. [24]

1.2.4. Medio ambiente

Un tema poco tratado con respecto al impacto del consumo de estupefacientes es
el que se refiere a los danos ambientales que éste produce.

Como es de suponerse la fabricacion de estupefacientes produce desechos, los
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cuales terminan en lugares clandestinos, y dada su toxicidad afectan de manera
clara el ecosistema, un ejemplo de este proceso de contaminacion puede verse
con la fabricacién de metanfetamina en donde por cada libra que se fabrica se
producen de 5 a 7 libras de desechos téxicos que usualmente van a parar a arroyos,
campos, alcantarillas, etc. [18]

Por otro lado, ademés de la fabricacién sintética de estupefacientes, el cultivo
ilegal de ciertas plantas representa una actividad altamente perjudicial para el
ecosistema, ya que el uso de multiples insecticidas, repelentes quimicos y venenos
llegan a contaminar mantos acuiferos matando peces y otro tipo de vida silvestre.
No solo la produccién representa un problema, también lo es la erradicacion,
una sustancia muy utilizada para eliminar los plantios ilegales es el glifosato, un
herbicida de amplio espectro, que no solo ataca la plantaciéon ilegal sino a toda
la vegetacion de la zona alterando el equilibrio del ecosistema. [25]

Los cuerpos de agua son considerados como los més susceptibles a la contami-
nacién por drogas ilicitas y sus desechos, la presencia de estas sustancias incluso
en bajas concentraciones puede causar efectos toxicos en organismos acudticos,

ademds de una muy amplia variedad de problemas ambientales y de salud. [26]

1.3. Factores relacionados con el consumo

El consumo de sustancias psicoactivas no es un fenémeno que pueda ser explicado
por la ausencia o presencia de un determinado factor en la vida del consumidor,
en este caso interviene una gran cantidad de variables, que deben ser estudiadas
no solo de manera individual, sino también como es que éstas se relacionan.

A las variables que incrementan la probabilidad de consumo o abuso de drogas
se le conoce como factores de riesgo [27], éstos pueden ser clasificados de acuerdo
a muchos criterios, el que se abordara en este trabajo se divide en dos categorias:
factores individuales y factores sociales. [28]

Los factores individuales se refieren a las caracteristicas del individuo (edad, sexo,

personalidad, etc.) que determinan un cierto grado de vulnerabilidad ante las
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influencias sociales que motivan al uso de este tipo de sustancias. [29]

Aunque el consumo de sustancias psicoactivas puede ocurrir a cualquier edad, por
lo general se empieza a experimentar con éstas en la adolescencia [28], una etapa
muy importante para el desarrollo de la persona, tanto a nivel fisico, emocional,
social, académico, etc. [12]

El sexo es otro factor que puede influir en este fenémeno. Existen estudios en los
que se muestra una diferencia con respecto al consumo de ciertas sustancias entre
hombres y mujeres [30], sin embargo, también se ha visto que las desigualdades
han ido disminuyendo e incluso en algunas sustancias el sexo se ha convertido en
una variable poco significativa para explicar el consumo. [31]

La personalidad también juega un papel importante al momento de establecer
una postura con respecto al uso de drogas. La busqueda de nuevas sensaciones,
baja autoestima, rebeldia, inseguridad, creencias, conductas problematicas y el
conocimiento con respecto a los danos ocasionados influyen al momento de decidir
si se usaran o no estas sustancias. [32]

Los factores sociales se refieren a aquellas variables relacionadas con el entorno
en el que se desenvuelve el sujeto y que influyen en su decisién con respecto al
uso de sustancias psicoactivas, aqui se engloban los factores de riesgo externos al
individuo los cuales pueden ser clasificados dentro de dos niveles, microsocial y
macrosocial. [29]

El nivel microsocial se refiere a los grupos en donde el sujeto tiene una parti-
cipacién directa (familia, amigos, escuela etc.), aqui se engloban las relaciones
interpersonales y los modelos de comportamiento a los que debe ajustarse el in-
dividuo. [29]

La familia ejerce una gran influencia sobre el consumo de drogas en sus miembros,
ésta puede incitar, neutralizar o inhibir este tipo de conductas. [33]. El uso de
alcohol y drogas por parte de los padres, actitudes positivas hacia el uso de drogas,
practicas pobres e inconsistentes de manejo familiar y conflictos familiares son
factores que pueden influir de manera negativa en los miembros de la familia

favoreciendo a la aparicion de problemas como por ejemplo el uso o abuso de
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drogas. [12]

Los amigos son una parte muy importante en la vida de un adolecente, es por
esto que en algunos casos su influencia puede conducir al consumo de drogas.
Muchas veces el consumo de drogas se inicia en el grupo de amigos, por presion
o por la necesidad de aceptacion [29], en general, una persona que mantiene una
relacién estrecha con un grupo que muestra actitudes favorables hacia el uso de
drogas tiene mds probabilidades de iniciarse en el consumo. [12]

La insatisfaccion escolar, un nivel méas bajo de compromiso con las actividades
académicas, un mayor nivel de absentismo escolar y una peor ejecucion académica
son factores que se relacionan con un conjunto de problematicas entre las que
destaca el consumo de drogas. [12]

En el nivel macrosocial se agruparan los factores de cardcter socio-estructural,
socio-econdémico, socio-cultural, que condicionan la calidad de vida del individuo.
La influencia de los medios de comunicacion, la oferta y disponibilidad de las
sustancias, el estilo de vida, y la percepcién general con respecto al uso de drogas,
son factores ubicados en este nivel que influyen en el desarrollo de este fenémeno.

[29]

1.4. Prevencion

Uno de los métodos mas eficaces para atacar las probleméticas que el consumo de
sustancias psicoactivas ocasiona es la prevencién [12]. Esta podria definirse como
el conjunto de acciones dirigidas a identificar, evitar, reducir, regular o eliminar
el consumo no terapéutico de sustancias psicoactivas, asi como sus consecuencias
fisicas, psiquicas, econémicas, familiares y sociales. [34]

La prevencion refiriéndonos al tema de consumo de sustancias psicoactivas puede

ser clasificada en 3 categorias:

» Prevencién indicada: es la intervencién que se dirige a grupos de poblacion

con sospecha de consumo, usuarios experimentales, o de quienes exhiben
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factores de alto riesgo que incrementan la posibilidad de desarrollar consumo

perjudicial o adiccion. [34]

= Prevencién selectiva: es la que se enfoca a desarrollar intervenciones para
grupos de riesgo especifico, por ejemplo: hijos de alcohdlicos, reclusos, me-
nores infractores, victimas de violencia doméstica y abuso sexual, ninos con
problemas de aprendizaje o de conducta, etc. Estos grupos se asocian al
consumo de drogas ya que se han identificado factores biolégicos, psicologi-
cos y ambientales que sustentan la vulnerabilidad. Asimismo contribuye a
la atencién de grupos especificos de ninos en situacion de calle, indigenas y

adultos mayores, entre otros. [34]

= Prevencién universal: es la que esta dirigida a la poblacion en general y se
lleva a cabo mediante la promocion de la salud para crear conocimiento y
orientar sobre la problematica del consumo de sustancias y las formas de

prevencion. [34]
En general, lo que se pretende con estas medidas es: [12]
» Retrasar la edad de inicio del consumo de drogas.
= Limitar el nimero y tipo de sustancias utilizadas.

» Evitar la transicién de la prueba de sustancias al abuso y dependencia de

las mismas.

= Disminuir las consecuencias negativas del consumo en aquellos individuos

que consumen o tienen problemas de abuso o dependencia de las drogas.

= Educar a los individuos para que sean capaces de mantener una relacion

madura y responsable con las drogas.

= Potenciar los factores de proteccién y disminuir los de riesgo para el consumo

de drogas.
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= Modificar las condiciones del entorno socio-cultural y proporcionar alterna-

tivas de vida saludables.

La inversiéon en el campo de la prevenciéon es muy pequena, por ejemplo, en
México por cada dolar invertido en reduccion de la demanda, se gastan 16 en el
control de la oferta [35], sin embargo, es primordial que aumente la cantidad de
recursos destinada a este campo ya que como mencionamos antes es uno de los
métodos mas eficaces para atacar las problematicas que el uso, abuso, y adiccién

ocasionan.

1.5. Redes de neuronas artificiales y consumo
de drogas

Como ya vimos el consumo de drogas representa un problema muy complejo,
en el que muchos factores estan involucrados y cuyas consecuencias impactan de
manera considerable a la sociedad, es por esto que muchas areas han tratado de
contribuir en la buisqueda de una solucién abordando el problema desde distintos
enfoques y con multiples herramientas, las redes de neuronas artificiales (RNA)
son una herramienta desarrollada dentro del campo de la inteligencia artificial
que ha sido utilizada para el andlisis de este fenémeno.

Existen estudios que muestran como las RNA son capaces de identificar (con
cierto grado de error) al consumidor de alguna sustancia (tabaco, éxtasis, heroina
etc.) basdndose en un conjunto de variables del tipo psicosocial y de personalidad
[36, 2, 3], esto es de gran utilidad ya que el detectar el consumo a tiempo nos
brinda la capacidad de ofrecer tratamiento de manera oportuna.

Esta herramienta no solo se ha limitado al estudio de los consumidores, también
ha tratado de atacar el problema de venta o trafico de drogas, por ejemplo, se ha
utiliza una red de neuronas artificiales para predecir el aumento en la venta de
drogas en alguna zona especifica [37]. También se ha utilizado esta herramienta

para identificar aquellos condados vulnerables a un aumento en la produccién de
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metanfetamina [38]. Como vemos, estos trabajos estan orientados a detectar el
problema en etapas tempranas, lo cual es primordial para poder enfrentarlo.

El trabajar con este tipo de herramientas nos da la capacidad de manejar una
gran cantidad de datos de manera automatizada lo cual disminuye los costos y
el tiempo invertido, sin embargo no hay que olvidar que los resultados obtenidos

por las RNA tienen un grado de error a considerar.
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Capitulo 2

Redes de neuronas artificiales

El cerebro humano estd compuesto por alrededor de 100 mil millones (10'!) de
neuronas altamente interconectadas y su capacidad para procesar informacion
resulta sorprendente, por mucho tiempo se ha tratado de entender su funciona-
miento y como es que éste es capaz de realizar tareas tan complejas, al conjunto de
disciplinas que se dedican al estudio del cerebro y en general del sistema nervioso
se les denominan neurociencias.

El cerebro actiia como un sistema de procesamiento de informacion en paralelo,
en el cual muchos elementos simples (neuronas) comparten el trabajo. Debido al
gran numero de neuronas involucradas en los procesos cerebrales, la contribucion
hecha por un sélo elemento no es tan importante, asi que si alguna neurona comete
algin error es poco probable que esto afecte de manera significativa a las demas,
lo cual implica tolerancia a errores, a este tipo de distribucion de trabajo se le
conoce como proceso distribuido. [39]

La estructura del cerebro y cémo es que éste funciona ha inspirado al desarrollo de
herramientas que buscan emular su comportamiento con el fin de solucionar pro-
blemas que resultan dificiles de abordador con las herramientas existentes hasta
el momento, pero que el cerebro resuelve con facilidad, una de estas herramientas
son las redes de neuronas artificiales.

Las redes de neuronas artificiales tratan de extraer las caracteristicas mas genera-
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les del funcionamiento del cerebro y basan su funcionamiento en cuatro premisas:

[40]

1. El procesamiento de informacién ocurre en muchos elementos simples lla-

mados neuronas.
2. Se pasan senales entre neuronas a través de sus enlaces de conexion.

3. Cada enlace de conexion tiene un peso asociado, el cual, en las redes de

neuronas tipicas, es multiplicado por la senal transmitida.

4. Cada neurona aplica una funcién de activacion a la senal de entrada total
de la red, la cual es la suma de las senales de entrada multiplicada por el

peso asociado, para determinar la senal de salida.

2.1. Antecedentes

Las RNA son una herramienta clasificada dentro de la inteligencia artificial que
comenz6 a desarrollarse en los anos 40 donde destaca el trabajo realizado por
Warren McCulloch y Walter Pitts los cuales en el texto A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity [41] publicado en 1943, lanzan una teoria
acerca del funcionamiento de las neuronas y la relacion entre ellas, éste da lugar
a la creaciéon de un modelo que hoy conocemos como la neurona McCulloch-
Pitts el cual es considerado como el padre del cémputo neuronal moderno [39].
Posteriormente, en 1949 es publicado por Donald O. Hebb The organization of
behavior [42], el cual, ademds de muchos otros temas, trata de explicar cémo es
que ocurren los procesos de aprendizaje, esto ultimo representé un paso en el
avance de las redes neuronales artificiales ya que con base en esas ideas se logrd
estructurar una forma de aprender para las RNA.

Otro personaje destacado dentro del desarrollo de este campo fue Frank Rosen-
blatt el cual en 1962 con su libro Principles of neurodynamics [43] presenta el

perceptron, el cual resulta ser un modelo matemético de una neurona biol6gi-
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ca que a pesar de su simplicidad, mediante un algoritmo de aprendizaje lograr
comportarse como un clasificador lineal.

Sin embargo, todo el desarrollo en la investigacion de las redes de neuronas ar-
tificiales se vio frenado con la aparicién del libro Perceptrons [44] en el ano de
1969, en este libro se demuestran las grandes limitaciones del perceptron, lo cual
desalenté mucho la investigacion en el campo. En 1982 John Hopfield propuso un
modelo, el cual consistia en un conjunto de neuronas, las cuales estaban altamen-
te interconectadas, es decir, cada neurona se conectaba con las otras, conocido
hoy en dia como la red de Hopfield, sin embargo, no fue este modelo el que des-
perté nuevamente el interés de los investigadores en las RNA, sino el preceptrén
multicapa propuesto por Rumelhart y McClelland en 1986.[39]

Los avances dentro de este campo en los ultimos anos se han potenciado debido al
gran desarrollo computacional que se ha logrado, esto ha permitido disenar redes
cada vez mas sofisticadas y ambiciosas que logran abordar una extensa y variada

cantidad de problemas.

2.2. Neurona biolégica

Las neuronas son células clasificadas dentro del sistema nervioso las cuales se
componen de un cuerpo celular llamado soma, dendritas y un axén el cual cuenta
con una o dos ramas llamadas colaterales que a su vez cuentan con ramificacio-
nes denominadas telodendron (figura 2.1). Sus funciones consisten en transmitir
impulsos de los receptores periféricos (la piel y otros érganos de los sentidos)
al sistema nervioso central (SNC), transmitir impulsos del SNC a los efectores
(musculos, gldndulas u otros érganos) y transmitir impulsos entre ellas mismas.
[45]

Al proceso en donde la prolongacion del axén de una neurona entra en contacto
con las dendritas de otra se le denomina sinapsis. Este proceso comienza con una
descarga quimica que produce un impulso nervioso en la neurona denominado

potencial de accion, éste es transmitido a través del axon que al llegar a las
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Figura 2.1: Caracteristicas basicas de una neurona bioldgica.

prolongaciones del telodendron provoca la liberacion de neurotransmisores, los
cuales tendran un efecto excitatorio o inhibitorio en la neurona receptora (post
sindptica).

Las neuronas cuentan también con un umbral el cual representa la condicién que
debe cumplir el estimulo recibido por la neurona para que ésta logre generar un
nuevo impulso nervioso. Dada la interconectividad de éstas, el estimulo recibido
puede provenir de una o mas neuronas.

En términos generales, la neurona recibe estimulos a través de las dendritas y si
el estimulo total recibido es suficientemente grande como para rebasar su umbral,
ésta producira un nuevo potencial de accion que sera transmitido por el axén, de
lo contrario permanecera inactiva.

Esta descripcion tan general de la estructura de las neuronas bioldgicas y su

funcionamiento sera suficiente para comenzar a abordar su version artificial.

2.3. Neurona artificial

Como ya mencionamos las neuronas artificiales tratan de extraer las caracteristi-
cas mas generales de las neuronas biolégicas, en general, su funcionamiento con-
siste en procesar un conjunto de valores de entrada (inputs) con el fin de producir

un resultado (outputs).
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El proceso de sinapsis ocurrido en las neuronas bioldgicas se incluye a este modelo
agregando un conjunto de factores multiplicativos denominados pesos sindpticos,
usualmente denotado como W = (wy, w, ..., w,), donde la entrada w; representa
el peso sinédptico 7, (1 < 7 <n), y n es el nimero de pesos sindpticos. Entre méas
eficiente sea la sinapsis, la sefial transmitida al cuerpo de la neurona serd mas
potente, es por eso que valores mayores en términos absolutos se asocian a los
pesos correspondientes a sinapsis mas eficientes, mientras que en senales débiles
el peso sinaptico serd cercano a cero. Estos valores son muy importantes debido
a que en ellos recae la capacidad de aprendizaje de las neuronas, esto ultimo sera
abordado con mayor detalle posteriormente.

Al igual que en las neuronas bioldgicas, las neuronas artificiales cuentan con un
umbral b. Al recibir los valores de entrada, la neurona procedera a multiplicar
cada uno por su correspondiente peso sinaptico para posteriormente sumarlos, el
resultado de esta operacién dara como resultado el estimulo total producido en
la neurona el cual serd comparado con el umbral para decidir si ésta pasara de
un estado inactivo a uno activo, dicho de otra manera, la neurona se activara si
y sélo si el estimulo total rebasa el umbral. A la funcién encargada de arrojar el

resultado de la red se le conoce como funcién de activacion.
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Figura 2.2: Modelo basico de una neurona artificial.

Para dar una mayor claridad al proceso antes mencionado se describird paso a
paso matematicamente.

Definimos: X = (x1, 29, ...,2,) el vector de entradas, W = (wq,ws,...,w,) el
vector de pesos sinapticos, b el umbral asociado a la neurona y f la funciéon de
activacion.

En la primera etapa de este proceso la neurona recibe al vector de entradas X y
procede a realizar el producto escalar de éste con el vector W, a este resultado

se le conoce como entrada total.

n
entrada total = Z TW; (2.1)
i=1
Después se realiza la comparacion de la entrada total con el umbral.

y = entrada total — b
Yy = Z r;w; —b
i=1

Por ltimo la funcién de activacién es evaluada en g, lo cual nos dira si la neurona

(2.2)
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logro o no activarse.

1 y >0
fly) = (2.3)
0 e.o.c.
En este caso la funcién de activacién utilizada es conocida como la funcién de

Heaviside.

Figura 2.3: Funcién de Heaviside con umbral b
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Otra forma de escribir lo anterior es agregando una entrada adicional z al vector
de entradas y wy al vector de pesos sinapticos donde x( siempre tendra el valor

de —b y wy sera igual a 1.

Y = Zn:xiwi (2.4)
=0

=4 v (25)

0 e.o.c.

Figura 2.4: Funcién de Heaviside con umbral 0
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Podemos utilizar la funcién de Heaviside como funciéon de activacién, sin em-
bargo, no es la tnica, de hecho, esta funcién no nos sera 1util con otro tipo de
redes de neuronas por razones que se explicaran més adelante, a continuacion se

mencionaran las funciones de activacion mas comunes.

Funciones de activacién
Identidad

La funcién identidad también puede ser utilizada como funcién de activacion para
las neuronas artificiales, sin embargo, esta funciéon de activacion es lineal, y por

consiguiente tiene los mismos problemas que la funcién de Heaviside.

flz) =2z (—o00 < & < 0) (2.6)
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Sigmoide

Son funciones de variable real en forma de S en las que destaca la relacién que
existe entre el valor de la funcién y su derivada, lo cual es de utilidad ya que
reduce la cantidad de trabajo computacional necesario para el entrenamiento de
las redes.

Entre las funciones sigmoide mas utilizadas se encuentran: la funcion logistica y
tangente hiperbdlica.

Tangente hiperbdlica
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Logistica

(—o<zr<o0);keR (2.8)

La funcién logistica presenta dos principales inconvenientes: el primero es que en
las colas el gradiente es muy pequeno, y por lo tanto en esos caso las red aprende
muy lento, este problema se podria presentar al momento de iniciar los pesos, si
éstos son demasiado grandes en términos absolutos la neurona podria saturarse
y actuar de la manera antes mencionada, el segundo es que esta funcién no esta
centrada en 0, lo cual podria ocasionar problemas cuando se aplique el método
del gradiente, ya que si los datos que llegan a las neuronas son siempre positivos
esto podria influir al momento de realizar el ajuste de los pesos con la posibilidad
de que se asignen a éstos siempre valores positivos o negativos ocasionando un
zigzagueo que afecte su correcto ajuste, este problema podria evitarse utilizando
la funcién tangente hiperbdlica la cual si estd centrada en 0.

Al modelo neuronal, conectado de manera simple como el que acabamos que
describir se le dio el nombre de perceptron en 1962 por Frank Rosenblatt, el cual

en su libro Principles of Neurodynamics describe al perceptréon como una red
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simplificada en la cual ciertas propiedades del sistema nervioso son exageradas y
otras son ignoradas. [39]

A pesar de su simplicidad este modelo es capaz de comportarse como un discri-
minador lineal, esto quiere decir que puede aprender a clasificar correctamente
cada uno de los elementos de dos distintas clases, esto si y sélo si existe por lo

menos un hiperplano que sirva de frontera entre ellas (figura2.5).

Figura 2.5: Ejemplo de dos clases linealmente separables.
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Para que el perceptron logre aprender es necesario someterlo a un proceso de
entrenamiento, éste se basa en la idea de que la neurona aprenda de sus errores.
En la primera etapa del entrenamiento se fijan los pesos sinapticos y el umbral
de manera aleatoria, posteriormente, la neurona recibe varios elementos y su
correspondiente clase, a este conjunto de valores se le denomina conjunto de en-
trenamiento y servird como ejemplo que mostrara a la neurona como es que tiene
que realizar la clasificacion, la neurona procesa cada uno los valores de entrada
recibidos para obtener un resultado, si el resultado obtenido por la neurona no
concuerda con el resultado deseado se modifican los pesos sindpticos para evitar
que el error se vuelva a repetir, a este tipo de entrenamiento se le conoce como

entrenamiento supervisado.

Algoritmo de entrenamiento

1)Iniciar pesos sinapticos y umbral.

Sea w;(p) el peso sinaptico asociado a la entrada ¢ al tiempo p con (0 <i < n), b
el umbral, wy = —by xo = 1.

Los valores w;(0) se establecen de manera aleatoria tomando preferentemente
valores pequenos.

La forma mas comun de fijar estos valores es utilizando un variable aleatoria
con funcién de distribucién uniforme continua en el intervalo [-1,1], sin embargo,
dependiendo de las caracteristicas de la red también se pueden utilizar otros
métodos como por ejemplo el de Nguyen-Widrow.

2) Se presenta el vector de entradas (1, xe, ..., x,) y la salida deseada d(p).

3) Calcular la salida actual.

0) = ] 3wt 29)

frn la funcién de Heaviside.

4) Actualizar los pesos.
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Siy(p) = d(p); wi(p+ 1) = w;(p)
Siy(p) =0yd(p) =1, wi(p+1)=wp)+ xip)
Siy(p) =1yd(p) =0; wi(p+1)=wi(p) —zi(p)

[39]

Limitaciones

El hecho de que el perceptron solo logre realizar la clasificacion cuando las clases
son linealmente separables restringe mucho su utilidad, ya que en muchos de los
casos, la frontera entre las clases resulta ser mas compleja que una linea recta o
un hiperplano.

El ejemplo clasico de este problema es la funcién légica XOR, (tabla 2.1).

x v fxy)
00 0
11 0
01 1
10 1

Tabla 2.1: Funcién XOR

Como podemos ver en la figura 2.6 estamos tratando con un problema linealmente
inseparable y por lo tanto es imposible que el perceptron sea entrenado para

resolverlo.

37



Figura 2.6: Funcién légica XOR

Esta funcion tan simple pone en evidencia la gran cantidad de problemas que el
perceptron no sera capaz de abordar de manera exitosa y es por esto que se han
desarrollado otras redes de neuronas artificiales que ademas de resolver los las
limitaciones planteadas para el perceptrén seran capaces de abordar otro tipo de

cuestiones ademas de la clasificacion.

2.4. Tipos de redes de neuronas artificiales

Las redes de neuronas artificiales pueden ser clasificadas principalmente basando-
nos en su arquitectura, el método utilizado para ser entrenadas y su flujo de

informacion.

2.4.1. Arquitectura

La disposicion de las neuronas en capas y como es que éstas se conectan entre si se
conoce como arquitectura de la red, cada capa esta compuesta de cierto niimero

de neuronas las cuales procesan en paralelo la informacion recibida. Tomando
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en cuenta lo anterior las redes de neuronas artificiales suelen clasificarse por su

arquitectura como monocapa y multicapa.

Red monocapa

Este tipo de red neuronal como su nombre lo indica solo cuenta con una capa
para procesar informacién. Su estructura se compone de una capa de entrada en
donde se recibe la informacién sin realizar ningin tipo de procesamiento y una
capa de salida en donde se procesan los datos y se muestra el resultado obtenido
por la red, el ejemplo basico para ilustrar este tipo de redes es el perceptrén, sin
embargo, existen otros tipos de redes mas complejas como la red de Hopfield que
entran dentro de esta categoria (figura 2.7).

La red de Hopfield es una red altamente interconectada en donde cada neurona
se conecta con el resto, en este tipo de red los pesos sinapticos son simétricos es
decir w;; que representa el peso sindptico que va de la neurona 7 a la j es igual
a wj; el cual representa la conexién de j en direccién a la neurona i. [40]. Estas
redes cuentan con un valor escalar asociado a cada estado, conocido como energia
de la red, y cada nodo tiene un umbral y una funcién de activacion, éstos calcu-
lan la salida binaria haciendo la suma ponderada de las entradas con los pesos
sinapticos, restandoles el umbral y pasando la entrada total a través la funcion de
activacion, sin embargo, lo que distingue a las redes de Hopfield es la manera en
que éstas encuentran la solucién, primero, esta red es alimentada con el vector de
entradas el cual es binario, posteriormente, los nodos van cambiando a través de
una sucesiéon de estados hasta que la red converge a los minimos locales de la fun-
ci6én energia (esto no siempre ocurre) finalizando el proceso. [39] Estas redes son
utilizadas como memorias asociativas, es decir, permiten recuperar informacion

a partir del conocimiento parcial de su contenido.
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Figura 2.7: Red de hopfield

Red multicapa

Las redes neuronales artificiales multicapa se caracterizan por tener una o mas
capas entre la capa de entrada y la capa de salida conocidas como capas ocultas,
este tipo de red es capaz de resolver problemas mas complejos que las redes mono
capa, pero su entrenamiento suele ser més dificil [40], un ejemplo de este tipo de

redes es el perceptron multicapa.

Figura 2.8: Perceptréon multicapa

2.4.2. Tipo de entrenamiento

Para que una red neuronal logre aprender, esta tiene que establecer el grado de

conexién entre sus neuronas, lo que es igual a fijar sus pesos sindpticos, para poder
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hacerlo la red tiene que someterse a un proceso denominado entrenamiento el cual
puede ser clasificado en dos tipos: entrenamiento supervisado y entrenamiento no

supervisado.

Entrenamiento supervisado

En este tipo de entrenamiento se le presenta a la red un conjunto de valores de
entrada (inputs) que a su vez estdn asociados a un resultado deseado (target), la
red recibe la informacion, la procesa y arroja un resultado (output), después se
procede a comparar el resultado obtenido con el deseado mediante una funcién, la
cual servira como medida del error cometido por la red y representa la diferencia
entre el resultado actual de la red y la salida que queremos que se produzca
[39], usualmente se utiliza el error cuadrético medio, aunque existe una infinidad
mas de funciones que pueden ser utilizadas. Los pesos de la red son modificados
mediante un algoritmo de aprendizaje para lograr minimizar el error de la red.

Una red que esta siendo entrenada para asociar un conjunto de valores de entrada
con un correspondiente conjunto de resultados se le conoce como una memoria
asociativa. Si los valores de salida deseados son los mismo que los valores de
entrada se le denomina memoria auto-asociativa y si los valores de salida deseados
son diferentes a los valores de entrada la red sera una memoria hetero-asociativa.

[40]

Entrenamiento no supervisado

A diferencia del entrenamiento supervisado en este caso la red agrupara valores
de entrada similares sin la necesidad de saber a priori el resultado que se desea
obtener, primero se le presentara a la red un conjunto de valores de entrada (con-
junto de entrenamiento) y ésta modificard sus pesos sinépticos para que aquellos
elementos que presenten similitudes sean asignados a un mismo grupo o cluster.
Un ejemplo de este tipo de redes son los mapas auto-organizados de Kohonen

(figura 2.9).
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Los mapas auto-organizados son un tipo de red neuronal entrenada mediante
entrenamiento no supervisado, la cual se compone de nodos (neuronas), y para
cada neurona hay un vector de pesos asociado. Estas redes describen un mapeo

de un espacio de una dimensién mayor en uno de menor dimension.

Figura 2.9: Mapas auto-organizados: en este tipo de red cada neurona represen-
ta una clase a la cual seran asociados todos los elementos que la red considere

similares o del mismo tipo. [39]
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2.4.3. Tipo de conexién

Esta clasificacién toma como criterio la forma en que fluye la informacién dentro
de las redes. Si ésta fluye desde las unidades de entrada hasta las unidades de
salida siempre en direcciéon hacia adelante diremos que estamos tratando una
red del tipo feedforward o de alimentacién hacia adelante, por otro lado si la
red cuenta con circuitos cerrados en donde la informacién puede ser transmitida
de una neurona hacia otra en una capa anterior o hacia ella misma se dird que
estamos tratando con una red del tipo recurrente, esto quiere decir que existe

retroalimentacion en las neuronas.
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2.5. Perceptron Multicapa

El perceptron multicapa es una red de neuronas artificiales compuesta por uni-
dades de procesamiento de informacion simples agrupadas en capas que pueden
clasificarse dentro de los siguientes tres tipos: capa de entrada, capas ocultas y

capa de salida (figura 2.10).

Figura 2.10: Perceptrén multicapa

La capa de entrada es la encargada de recibir la informacién que se va a procesar
y alimentar a la siguiente capa de neuronas. La capas ocultas estan compuestas
por perceptrones solo que en este caso no usaran la funcién de Heaviside como
funcion de activacién, esto quedard justificado mas adelante. La capa de salida se
compone de un conjunto de neuronas las cuales mostraran el resultado obtenido
por la red.

En este caso la red puede estar total o localmente conectada. Una red esta total-
mente conectada si cada neurona se conecta con todas las neuronas de la capa
siguiente (figura 2.10), sin embargo, cuando las neuronas solo se conectan con un
subconjunto de neuronas en la capa siguiente se dird que es una red localmente

conectada (figura 2.11).
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Figura 2.11: Red de neuronas artificiales localmente conectada.

El perceptrén multicapa pertenece al conjunto de redes que ocupan el aprendizaje
supervisado, en este caso la capa de entrada recibe las entradas y las manda a la
capa oculta siguiente, ahi cada neurona funciona de la misma manera que el per-
ceptron, solo que en este caso la funcion de activacion es sustituida generalmente
por alguna de las funciones antes mencionadas, esto se debe a que la funciéon de
Heaviside solo permite conocer la informacion de entrada a la capa oculta adya-
cente a la capa de entrada, las deméas capas sélo conocen la informacién con las
que estan siendo alimentadas, esto es, las salidas de la capa anterior las cuales
al ser valores binarios pierden toda la informacién original, esto imposibilita el
correcto ajuste de los pesos sinapticos debido a que no es posible saber en qué
proporcion hay que ajustarlos para lograr un mejor resultado, a este problema se
le conoce como “Problema de asignacion de crédito”. [39]

Para lograr el entrenamiento de esta red se ha desarrollado una regla de apren-
dizaje conocida como propagacién hacia atras (backpropagation) o regla delta
generalizada (generalized delta rule), en ésta se calcula el error de las neuronas
de la capa de salida, lo cual es relativamente facil debido a que en este caso co-
nocemos el valor obtenido por la red y el valor deseado, una vez hecho lo anterior
se procederd a transmitir el error hacia atrds y de esta manera ajustar los pesos

de cada neurona, el método para ajustar los pesos sera abordado a continuacion,
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pero intuitivamente podemos notar que los pesos que se modificaran en mayor
medida son aquellos que estén conectados a las neuronas que producen un re-
sultado muy diferente al deseado mientras que los que produzcan un error mas

pequeno se modificardn en menor proporcién. [39)]

Algoritmo de entrenamiento

Algoritmo de propagacién hacia atras utilizando la funcién sigmoide:

1
f(net) - efknet

1)Iniciar pesos sindpticos y umbral.

Se inicializan los pesos sinapticos y los umbrales de manera aleatoria.

Aligual que en el caso del perceptrén, la forma méas comun de fijar estos valores es
utilizando un variable aleatoria con funcién de distribucién uniforme continua en
el intervalo [-1,1], sin embargo, dependiendo de las caracteristicas de la red tam-
bién se pueden utilizar otros métodos como por ejemplo el de Nguyen-Widrow. 2)
Se presenta la entrada X, = x¢, 22, ..., z,—1 y la salida deseada T}, = to, 1, ..., tim—1,
donde n es el nimero de neuronas en la capa de entrada y m es el nimero de
neuronas en la capa de salida.

Sea wy = —by x9 = 1. Para asociacién de patrones, X, y T, representan los
patrones que deben de ser asociados, para clasificacién, 7}, es un conjunto de
ceros excepto para un elemento, el cual tendra el valor de 1 y correspondera a la
clase a la que X,, debe ser asociado.

3) Calcular la salida actual.

Para cada capa se calcula de la siguiente manera:

Ypj = | {sz%} (2.10)
i=0

Posteriormente se pasa a la siguiente capa hasta llegar a la capa de salida. Los
valores de la neurona j asociados al patrén p se denotaran como o,;.

4) Actualizar los pesos.
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Se inicia con los pesos asociados a la capa de salida y para después ajustar los de

las capas anteriores, es decir, se ajustan de la capa de salida hacia atras.
wij(s + 1) = wi;(s) + np;0p;

Donde w; j(s) representa el peso sindptico asociado a la neurona ¢ y a la neurona
J al tiempo s, 1 es el coeficiente de aprendizaje y d,; es el error cometido para el
patron de entrada p.

Para las neuronas de salida el error se define:

Opj = kopj(1 — 0p;) (ty; — 0p;)

Para las neuronas de las capas ocultas:

Opj = kopj (1 — 0py) Z OpkWj
k

Donde la suma es sobre las k neuronas en la capa siguente a la de la neurona j.

[39]

Aplicaciones

El perceptron multicapa ha sido ampliamente utilizado en distintos campos y ha
abordado una muy variada cantidad de problemas. En general, cualquier pro-
blema que pueda ser enmarcado dentro del area de clasificacién o prediccién es
candidato a ser abordado con esta herramienta [46]. Debido a la gran cantidad
de estudios donde éste se ha utilizado sélo se mencionaran algunos ejemplos para
ilustrar su versatilidad.

Una aplicaciéon muy famosa es conocida como NETtalk [47] desarrollada en 1987
por Sejnowski y Rosenberg, en este caso se entrend un perceptrén multicapa para
leer un texto en inglés lo cual se lograba con cierto porcentaje de error, en el
portal de internet youtube se puede encontrar un video [48] el cual muestra el

comportamiento de dicha red.
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En el area de las finanzas el perceptron multicapa se ha utilizado para predecir
el desempeno de rentabilidad de las acciones en el mercado de capitales. [46]

También se ha utilizado este tipo de red para predecir la estancia de los pacientes
psiquiatricos en el hospital con base en informacion recabada durante su admision

al mismo. [49]

48



Capitulo 3

Analisis de cumulos

La idea de agrupar objetos con caracteristicas similares ha estado presente desde
las primeras culturas, por ejemplo, éstas tenian que ser capaces de diferenciar
entre grupos de plantas comestibles y plantas venenosas, animales inofensivos y
aquellos que representaban algtin peligro, etc. [50]

Ademas de ser una actividad basica para el ser humano, la clasificacion es también
fundamental para la mayoria de las ramas de la ciencia. La biologia y la zoologia
aportaron mucho a este campo con el desarrollo de herramientas numéricas cuyo
principal objetivo era lograr realizar clasificaciones objetivas y estables, es decir,
que el analisis del mismo conjunto de organismos mediante los mismos métodos
produjese el mismo resultado y que la clasificacién no cambiara con la adicién de
nuevos elementos o nuevas caracteristicas. [50]

Al conjunto de metodologias para la clasificacion automatica de muestras en un
nimero de grupos usando una medida de asociacion se le conoce como analisis de
cumulos. Esta técnica es apropiada para la exploracion preliminar de los datos con
los que se trabaja y permite hacer una evaluacién con respecto a su estructura.

[51]
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3.1. Conceptos generales

El analisis de ctiimulos es el estudio formal de métodos y algoritmos para el agru-
pamiento de objetos con base en sus similitudes.[51]

En particular el problema de clasificacién es complejo debido a que los datos
pueden ser agrupados de distintas maneras, en donde no solo varia el nimero
de grupos formados sino también la combinacién de rasgos que caracteriza a los
elementos de cada grupo.

Los datos utilizados en el analisis de ciimulos son representados en una matriz de n
x p en donde los renglones de la matriz representan a los elementos y las columnas
las variables que los caracterizan, por ejemplo, si estuviésemos analizando un
conjunto de personas, cada renglén representaria a un sujeto en especifico y cada

columna una caracteristica: color de ojos, personalidad, estatura, etc.

11 T12 - Tip

To1 T2 o Tap
X =

Tn1l Tp2 -0 Tn,p

Dado que el objetivo es formar grupos cuyos elementos compartan caracteristicas,
es decir, tengan algin tipo de similitud, es necesario establecer una medida que
nos indique de manera clara cuando es que dos elementos son similares en cierto
sentido, para esto se utiliza una funcién de distancia d o de similitud s la cual
sera abordada con mayor detalle mas adelante.

Béasicamente el analisis de cimulos consiste en obtener una particién P del con-
junto total de elementos X; P = {G1, G, ..., Gy} en donde los Gy; (1 <k < N)

son subconjuntos de X tales que :

G1 @) GQU, ...,UGN =X
GinG; =0; Vj#i

Los elementos G, de P son llamados ctimulos o clusters.
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Existe un gran nimero de algoritmos que se pueden utilizar para formar los
cumulos, estos pueden ser clasificados dentro de dos categorias: jerarquicos y de
particion.

En los algoritmos jerarquicos cominmente se inicia con n grupos, uno para cada
observacion, y terminamos con un solo grupo que contiene todas las observaciones,
en cada paso, una observacion o un grupo de observaciones se absorbe en otro
grupo. También se puede comenzar con un sélo cluster que contiene todas las n
observaciones y terminar con n grupos de un sélo elemento, es decir, realizar el
proceso de manera inversa. [52]

Por otro lado los algoritmos de particién consisten en dividir las observaciones
en k grupos. Esto puede hacerse comenzando con un particionamiento inicial y
luego reasignando las observaciones de acuerdo con algun criterio. [52]

Para poder agrupar a los elementos de la muestra en necesario aplicar el algoritmo
de agrupacién a los renglones de X, los cuales como ya mencionamos representan a
un elemento en especifico, sin embargo, también se puede aplicar este método para
las columnas (variables), como una alternativa para reducir la dimensionalidad.
[50]

Es importante mencionar que no existe una técnica de agrupamiento que sea
universalmente aplicable para descubrir la variedad de estructuras presentes en
conjuntos de datos multidimensionales [51], es por esto que la correcta compren-
sion del problema y el buen manejo de varias técnicas de agrupamiento seran

primordiales para obtener buenos resultados.

3.2. Medidas de proximidad

Al hacer un analisis de cumulos es de vital importancia conocer que tan “pare-
cidos” son los elementos con los que estamos trabajando, esto ya que lo que se
busca es crear grupos relativamente homogéneos.

Algunas técnicas de analisis de cimulos comienzan formando una matiz de nxn en

donde cada entrada representa una medida con respecto a la cercania, distancia,
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similitud o en términos més generales la proximidad entre los elementos.

dl,l d172 o dl,n
D= 2,1 2,2 2, (31)
dn,l dn,Q e dn,n

Como medida de proximidad podemos utilizar una funcién de distancia o métrica
ya que ésta aumenta a medida que los elementos asociados se separan, sin embar-
go, también es posible usar para esta cuestion una funcion de similitud, este tipo
de funciones presentan valores grandes cuando se aplican a un par de elementos
que son parecidos y valores pequenos cuando no lo son. En general, dos elementos
estan mas proximos cuando su distancia asociada es pequena o su similitud es
grande.

A continuacién se abordaran algunas medidas de proximidad que son comtinmente

utilizadas.

3.2.1. Distancia

Dada una matriz de n x p, con n vectores rengléon i, xs, ..., x,, las distancias

entre los vectores x, y x; se definen:

= Distancia euclidiana

s Distancia de Mahalanobis

dit = (xy —x)C" (g — 1)

C es la matriz de covarianza.
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s Distancia de Minkowski

p
dst = E |Zs5 — o4l
j=1

= Distancia de Hamming

3.2.2.  Similitud

Dada una matriz de n x p, con n vectores renglon xi, z, ..., T,.

Sea

a= el nimero de elementos en z, y x; tal que x,; = x5 = 1;(1 < j < p)
b= el nimero de elementos en zsy x; tal que x5 ; =1y z; = 0; (1 < j < p)

c= el nimero de elementos en =,y z; tal que x5 ; =0y z,; = 1; (1 < j < p)

d= el nidmero de elementos en =, y z; tal que x5 ; = x;; = 0; (1 < j < p)

Definimos las siguientes medidas de similitud.

» Coeficiente de coincidencia simple(simple matching coefficient)

a+d
S )= ———
(20, %) a+b+c+d
» Coeficiente de Jaccard
a
S )= —
(1, ) a+b+c
» Coeficiente de Rao
a
S = e
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Cabe destacar que las medidas antes mencionadas sélo se aplican a vectores de
entradas binarias.

Fuente [51]

3.3. Meétodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos se caracterizan por no definir el nimero de cimulos desde
un principio. Estos métodos pueden ser clasificados en dos categorias: jerarquicos

aglomerativos y jerarquicos divisivos. [51]

3.3.1. Meétodos jerarquicos aglomerativos

Los métodos aglomerativos son probablemente los més utilizados dentro de los
métodos jerarquicos [50]. En este caso al inicio del proceso se considera a cada ele-
mento como un cimulo y posteriormente se fusionan los elementos mas proximos
de acuerdo con algun criterio para formar un nuevo grupo, al final del proceso
se llega a un so6lo cumulo, el cual contiene a todos los elementos. Este tipo de
agrupamiento va de una particion mas fina a una mas gruesa.

Dado que en cada iteraciéon del proceso se van agrupando los cimulos més cer-
canos o proximos, es necesario abordar como se mide la cercania entre éstos. Las
diferentes maneras de medir la distancia entre dos grupos dan lugar a los distintos

métodos aglomerativos que se abordardan a continuacién.

Vecino mas cercano (Single Linkage)

En este método la distancia entre dos cimulos A,B es definida como el minimo

de las distancias entre los elementos de A y los elementos de B.

D(A, B) = min{d(zs,x); paraxzsen Ay x,en B}

Donde d es alguna métrica o distancia entre vectores.
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En cada paso de este proceso se calcula la distancia para cada par de cimulos,
posteriormente se fusiona el que tenga la distancia D minima, este proceso se

repite hasta llegar a tener un solo cimulo.

Vecino mas lejano (Complete Linkage)

Para este método la distancia entre dos cimulos A,B se define como el maximo

de las distancias entre los elementos de A y los elementos de B.

D(A, B) = max {d(xs, x;); paraxsen Ay x, en B}

Al igual que en el método del vecino méas cercano, en cada paso se calcula la

distancia entre los cimulos y se fusiona al par que presente la distancia D minima.

Distancia promedio (Average Linkage)

En este método la distancia se define como la distancia promedio entre los ele-

mentos de A y los elementos de B.

naA np
1

ZZd(ws,xt)

nanp = T

D(A,B) =
Donde n4 y ng son el nimero de elementos en A y B respectivamente.

Distancia entre centros (Centroid)

En este caso, la distancia entre dos cimulos A,B es definida como la distancia

euclidiana entre los vectores de medias (centroides) de los dos ctiimulos.

D(A, B) = d(X 4, X5)

Donde X, y Xp se definen:

X, =52
=1 na
np

Xp=5 2

np



Los dos cimulos con la distancia minima asociada seran fusionados y se calculara
el centroide del nuevo cimulo de la siguiente manera.

— TLAXA—i-?”L X:
XAB: BAB

na+ng
Distancia mediana (Median)

Al utilizar el método de distancia entre centros, puede ocurrir que al fusionar dos
cimulos A, B el centroide asociado este mucho més cerca de X4 o de Xp, esto
ocurre cuando uno de éstos tiene un mayor nimero de elementos en comparacion
con el otro, para evitar esto podemos utilizar la mediana (punto medio) de la
linea que une A y B para calcular las distancias entre cimulos la cual se define
como:

Xi+ Xp

2

Los dos cimulos con la distancia mas pequena seran fusionados en cada paso.

m(A, B) =

Método de Ward

Este método utiliza las distancias al cuadrado dentro de los ciimulos y la distancia
al cuadrado entre ciimulos. En este caso se fusionan los dos ciimulos que minimicen
el incremento en el valor total de la suma de los cuadrados de las diferencias de

cada individuo al centroide del cimulo definido como:

Iap = SSEA g — (SSEA + SSEB>

Donde:

na
SSEx =Y (2 — Xa)(z; — Xa)
=1
SSEgp = Z(xi — Xp) (z; — Xp)
=1
nap ~ B
SSEsp = Z(xi — Xup)'(z; — Xan)

=1
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Con nyap = np + ng, la suma del niimero de elementos en A y en B.

Otra forma de definir el incremento es la siguiente:

_ N _
Iap = ———(Xa — Xp)'(Xa— Xp)

Minimizar este incremento es equivalente a minimizar la distancia entre camulos,

esto se puede ver de una manera mas clara cuando cada cimulo tiene un solo

elemento, en este caso A estd formado solo por el elemento x; y B por el elemento

x;,lo cual implica que SSE4 y SSEp son 0, por lo tanto I4p se reduce a:

1 1

Iij = SSE p = 5(% — ;) (v —x5) = §d2(xi’xj)

Dependiendo de la estructura de los datos, los métodos antes mencionados ob-
tendran cimulos diferentes, es por esto que es necesario tener en cuenta como es
que estos realizan las agrupaciones y sus principales limitantes. La siguiente ta-
bla contiene algunas observaciones referentes a los distintos métodos jerarquicos

aglomerativos.

Método

Vecino méas | Tiende a producir cimulos desequilibrados y desordenados

cercano (chaining), especialmente en conjuntos de datos grandes.

Vecino més | Tiende a encontrar cimilos compactos con didmetros iguales.

lejano

Distancia | Tiende a unir cimulos con varianzas pequenas y es relativa-

promedio mente robusto.

Distancia | En este caso, al realizar la unién de dos cimulos, cuando uno

entre presenta un niimero mayor de elementos, éste domina al cimu-
centros lo fusionado y el nuevo centroide se carga hacia el cimulo mas
grande.

Distancia | Puede utilizarse para evitar el problema que surge con el méto-

mediana do de distancia entre centros.
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Método de | Tiende a encontrar cimulos esféricos del mismo tamano y es

Ward sensible a los valores atipicos.

[50]

3.3.2. Meétodos jerarquicos divisivos

Los métodos divisivos funcionan de manera opuesta a los métodos aglomerativos,
en este caso se parte de un cimulo que contiene a todos los elementos para después
dividirlo. En cada paso, cada subconjunto se divide en conjuntos mas pequenos
para que al final se obtengan tantos cimulos como niimero de elementos.

Este enfoque es 1til cuando es de interés realizar un analisis de cimulos con un
gran nimero de elementos, es decir, cuando queremos una divisiéon mas gruesa
de los datos, ya que en este caso los cimulos mas grandes se encuentran en los
primeros pasos del proceso. Los métodos divisivos tienen el mismo problema que
los aglomerativos, una vez que se hace la particién y cada elemento es asignado
a un grupo, ya no hay posibilidad de reasignarlo, es por esto que pequenas fallas

al inicio del proceso ocasionan una divisiéon no éptima de los datos. [52]

3.3.3. Dendrograma

Los resultados de los métodos jerarquicos pueden ser visualizados en un dendro-
grama, el cual es una representacion grafica del proceso de agrupacién, en este
caso los nodos representan a los cimulos y la altura de los tallos representa la
distancia entre éstos.

[50]

Al cortar el dendrograma a una altura determinada se define una particién del
conjunto total de modo que los elementos de los cimulos formados distan entre
si a lo mas en la altura del corte, por ejemplo, si se realiza un corte a altura k,

todos los elementos de un cimulo distaran entre si a lo més en una distancia k,
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Figura 3.1: Dendrograma

en este caso el nimero de cimulos depende completamente de la altura de corte.

Matriz cofenética y Coeficiente de correlaciéon cofenética

Para evaluar que tan bien representa el arbol la estructura original de los datos
usualmente es utilizado el coeficiente de correlacién cofenética. Este se define como
la correlacién entre las distancias cofenéticas obtenidas del arbol y las distancias
originales (o disimilitudes).

Las distancias cofenéticas son representadas en una matriz triangular con ceros
en la diagonal en donde sus entradas son las alturas en donde dos elementos se
volvieron parte del mismo cimulo. [50]

Este coeficiente sera muy cercano a 1 cuando la solucién obtenida sea buena, asi
que puede ser utilizado para comparar distintas soluciones obtenidas utilizando

distintos algoritmos.

3.4. Meétodos de particién

A diferencia de los métodos jerarquicos en los métodos de particion se define a
priori el nimero de conglomerados que se desea. Cada uno de estos conjuntos

contiene por lo menos a un elemento y no tienen elementos en comun. [53]
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Los cimulos se forman mediante la optimizacion de una funcion, es decir, se trata
de obtener la mejor particion del conjunto total de datos en el sentido de que los
elementos de cada cimulo estén relacionados entre si y elementos en distintos
cumulos tengan poca relacion.

El criterio mas utilizado en estos métodos es la funcion de error al cuadrado,

en este caso se formaran k cimulos {C}, Cs, ..., Ck}, en donde cada conjunto C;
k

tiene n; elementos tal que > n; = N, con N el nimero total de elementos en la
i=1

muesta, posteriormente se define un centroide para cada ctimulo.

1 &
N <
=1

Donde z;;, es el i-ésimo elemento del cumulo k.

El cuadrado del error de cada cimulo se define de la siguiente manera:

Nk

e =) (ww— My)?

i=1

Y el cuadrado del error total es la suma de cuadrados de los errores de cada

cumulo.

El objetivo en este caso en encontrar una particion de la muestra con k cimulos

tal que que minimice el cuadrado del error total para una k fija.

3.4.1. Algoritmo de las k-medias

El algoritmo de las k£ medias es el algoritmo mas simple y cominmente utilizado
que utiliza el error al cuadrado. Este inicia con una particion inicial elegida de
manera aleatoria y en cada iteracion reasigna los elementos de la muestra a los
cumulos mas cercanos hasta que se cumple el criterio de convergencia, este cri-
terio usualmente se cumple cuando ya no hay reasignaciones que impliquen una

disminucién en el error al cuadrado total. [51]
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Este algoritmo es popular debido a su facil implementacion y a su complejidad en
espacio y tiempo relativamente pequena. Su principal problema es que es sensible
a la seleccién de la particién inicial y esto puede ocasionar que converja a un
minimo local, pero en general, brinda buenos resultados cuando los ciimulos son
compactos y muestran una buena separacion en el espacio de caracteristicas.
[51]

Algoritmo

1. Se selecciona una particién inicial de k cimulos cuyos elementos son elegidos

de manera aleatoria.

2. Se genera una nueva particién asignando cada elemento al ciimulo con el

centroide mas cercano.
3. Una vez formados los nuevos cumulos se actualizan los centroides.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que no haya mas reasignaciones.

[51]
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Capitulo 4

Analisis de datos y ajuste de la

red neuronal artificial

4.1. Base de datos

El estudio Pacardo[54] fue un estudio de investigacion epidemiol6gica multina-
cional cuyo objetivo principal era registrar y describir el uso de drogas y los
patrones de comportamiento asociados entre jévenes de edad escolar (12 a 20
anos) en América Latina.

Durante el ano 1999-2000, se administré un cuestionario sobre el uso de estupefa-
cientes y los comportamientos relacionados a una muestra transversal representa-
tiva a nivel nacional que incluyé un total de 12,797 estudiantes de los siete paises
siguientes: Costa Rica, Repiblica Dominicana, El Salvador, Honduras, Nicara-
gua, Panama y Guatemala. Se evalué el uso y la exposicion de los sujetos a las
siguientes sustancias: alcohol, tabaco, inhalantes, marihuana, cocaina, anfetami-
nas, metanfetaminas, tranquilizantes, éxtasis y heroina mediante las respuestas
recabadas con el cuestionario.

Para este trabajo se utilizé la base de datos PACARDOQO: Data on Drug Use and
Behavior in School-Aged Children proveniente del estudio antes mencionado.

Esta base de datos cuenta con 12,797 renglones (el nimero de sujetos encuesta-
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dos) y 374 columnas, las primeras 12 corresponden a la informacién general del
individuo (pais, tipo de escuela, grado escolar, etc.) y el resto a las preguntas de

la investigacion y sus respectivas recodificaciones.

4.1.1. Codificacion y recodificacion de los datos

Las preguntas hechas en el cuestionario en su mayoria han sido disenadas a modo
tal que la respuesta sea del tipo booleano, a continuacion se dara una descripcién
detallada de las preguntas y su codificacion.

La informacién general referente al individuo (12 primeras columnas de la base)
fue excluida de las variables debido a que las redes obtenian un peor rendimiento
al utilizarlas para realizar la prediccion, sin embargo, al ser variables como la
nacionalidad del individuo, el tipo de colegio (privado o publico) al que asisten,
entre otros datos, éstas también pudieron ser utilizadas para realizar una particion
de la base y hacer un andlisis enfocado a grupos mas homogéneos dentro de la
poblacién, por ejemplo: un anélisis separando a las individuos por nacionalidad
para después comparar los resultados obtenidos, cuestion que se deja abierta para
futuras investigaciones.

De la pregunta 1 a la 152 por definicién las respuestas son del tipo booleano, por

ende no se realizé ninguna modificacion a esas variables.

Variables asociadas con el consumo

Para este trabajo se tomé la codificacion de la variable de tal forma que la res-

puesta sea del tipo booleano.

Sustancias legales

Preguntas originales Recodificaciéon final

162 v 163 163e
164 v 165 165¢
168 y 169 169e
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Ejemplo:

Preguntas originales

162: ;Qué edad tenias cuando por primera vez tuviste la oportunidad de probar
el tabaco?

163: ;Qué edad tenias cuando consumiste tabaco por primera vez?
Recodificacion final

163e: {Haz probado el tabaco?

Respuesta
m 1siy
= ( no.

Las preguntas anteriores reflejan si el usuario ha consumido por lo menos una vez

en su vida alguna de las siguientes sustancias:

= Tabaco,
= Alcohol y

s Chicha.

Sustancias ilegales
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Preguntas originales Posibles recodificaciones Recodificacion final

172y 173 173e 173e
176 y 177 177e 177e
179 y 180 180e 180e
186 y187 187e 187e
188 188e 188e
189 189 189¢
191 191e 191e
206 206¢, 206s, 206yr, 206db y 206wb 206yt
216 216¢, 216s, 216yr, 216db y 216wb 216yr
218 218c, 218s, 218yr, 218db y 218wb 218yr
222 222c¢, 222s, 222yr, 222db y 222wb 222yt
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Ejemplos:

Preguntas originales

172: ;Qué edad tenias cuando por primera vez tuviste la oportunidad de probar
crack?

173: ; Qué edad tenias cuando consumiste crack por primera vez?
Recodificacion

173e: {Has probado el crack?

= 1siy
= 0 no.

Preguntas originales
206: ;Cuantas veces has hecho las siguientes actividades? Fumar marihuana.

Respuesta
= 1-Ni una sola vez,
= 2-de una a tres veces,
= 3-una vez cada 3 meses,
= 4-una vez al mes,
= H-algunas veces cada mes,
= G6-de una a tres veces cada semana,
= 7-al menos una vez al dia y
= 8-ma&s de una vez al dia.

Posibles recodificaciones
206¢: En el ultimo ano, ;Cuantas veces has fumado marihuana?

Respuesta

= (0-Ni una sola vez,
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= 2-de una a tres veces,

= 4-una vez cada 3 meses,

= 12-algunas veces cada mes,

= 104-de una a tres veces cada semana y
= 365-una vez al dia.

206s: En el ultimo ano, ;Cuantas veces has fumado marihuana?
Respuesta (se combinan las respuestas 7 y 8 de la pregunta original en la opcién

7 de esta pregunta).
= 1-Ni una sola vez,
= 2-de una a tres veces,
= 3-una vez cada 3 meses,
= 4-una vez al mes,
= H-algunas veces cada mes,
» 6-de una a tres veces cada semana y
= 7-al menos una vez al dia.

206yr:En el ultimo ano,;Has fumado marihuana?.

Respuesta
» 1 si la respuesta respuesta original estd en {2,3,4,5,6,7,8} y
= ( en otro caso.

206db:En el ultimo ano,;Has fumado marihuana?.

Respuesta

= 1 si la respuesta respuesta original esta en {7,8} y
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s ( en otro caso.

206wb: En el dltimo ano,;Has fumado marihuana?.

Respuesta
» 1 si la respuesta respuesta original esta en {6,7,8} y
= () en otro caso.

Las preguntas anteriores reflejan si el usuario ha consumido por lo menos una vez

en su vida alguno de los siguientes estupefacientes:

Crack,

= Extasis (MDMA),

= Inhalantes,

» Opidceos (heroina, morfina),
= Anfetaminas,

= Metanfetamina,

» Tranquilizantes,

= Marihuana y

s Cocaina.

Estas codificaciones se realizaron para detectar a las personas que habian con-
sumido algin estupefaciente por lo menos una vez en su vida. Aunque esto no
implica que el sujeto vaya a desarrollar un problema, el hecho de que ya esté
en contacto con sustancias psicoactivas aumenta la probabilidad de que el sujeto

vuelva a consumir.
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Tomando en cuenta las preguntas anteriores se defini6 la variable consumo de la

siguiente manera:

1 si q; = 1 para algini € {173e, 177e, 180e, 187e¢, 188e, 189,
consumo = 191e, 206yr, 216y, 218y, 222y1}

0e.o.c.
(4.1)

Donde g¢; representa la recodificacion utilizada para la pregunta(s) k con k €
{172,173,176,177,179, 180, 186, 187, 188, 189, 191, 206, 216, 218, 222}.

Esta variable divide a la muestra en dos clases (consumidor y no consumidor) y
serd vital ya que el propdsito de este trabajo es lograr clasificar a un sujeto dentro
de estas dos categorias utilizando la informacién del cuestionario.

Sélo 10,382 de los 12,797 sujetos pueden ser clasificados como personas que con-
sumieron o no alguno de los estupefacientes marcados en el estudio, es por eso

que tomaremos a esa poblacién como nuestra poblacién inicial, teniendo un total

de 1,924 (18.5%) “consumidores”.

Variables asociadas a la disponibilidad de los estupefacientes

En el caso de las variables anteriores, las recodificaciones fueron hechas en el
mismo estudio, es por eso que en esos casos, sélo se escogiod la que fuese de utilidad.
Debido a que para las variables asociadas a la disponibilidad de estupefacientes
(VADE) no existia una recodificacién se procedié a recodificarlas de la siguiente

manera.:
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Pregunta | ;Para ti y tus amigos qué | Respuesta
original tan facil es conseguir. . .7
167 Tabaco 1 Muy facil
171 Alcohol 2 Facil
175 Crack 3 Dificil
178 Extasis (MDMA)) 4 Muy diffcil
183 Inhalantes
193 Marihuana
Recodificacion: { 1 si la respuesta es muy facil o fdcil.
0 sila respuesta es muy dificil o dificil.

Con esta codificacién binaria lo que se logra es separar a la poblaciéon en dos
grupos dependiendo su respuesta: el primero tiene un facil acceso a este tipo de
sustancias y esto aumenta las posibilidades de consumirla, y el segundo que es

un grupo al que le resulta complicado conseguir este tipo de sustancias.

Variables asociadas a la percepcion que el sujeto tiene con respecto a

los riesgos que el consumo de estupefacientes implica

Al igual que en el caso de las VADE, tampoco existia una recodificacion para

estas variables. Estas fueron recodificadas de la siguiente manera:
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Pregunta | ;Qué tanto piensa que la gente se | Respuesta
original arriesga a danase, si ellos consu-

men. . . regularmente?

166 Tabaco 1 Ningun riesgo
170 Alcohol 2 Riesgo leve

174 Crack 3 Riesgo moderado
181 y 182 | Inhalantes 4 Gran riesgo

192 Marihuana 5 No sé

) » 1 sila respuesta es ningiun riesgo, riesgo leve o no sé.
Recodificacion:

0 si la respuesta es riesgo moderado o gran riesgo.

En este caso lo que se pretende con esta codificacion es separar por su respuesta
a los sujetos que estén poco informados de la situacién o perciban el riesgo de
consumir este tipo de sustancias como algo menor, de los que catalogan el consumo
de estupefacientes como una actividad que implica un alto riesgo, ya que esto es
un indicio de su postura con respecto a consumir o no.

Es importante mencionar que existe una gran cantidad de datos faltantes en la
base de datos. Para darle solucién a ese problema se utilizaron soélo los registros
que estuviesen completos, sin embargo, para lograr que la reduccién de la muestra
no fuera tan drastica, primero se redujo el nimero de variables a utilizar en el
andlisis y posteriormente se eliminaron los registros con datos faltantes en esas

variables en especifico.

4.2. Reduccion de dimensionalidad

El problema de reduccion de dimensionalidad representa el tema central en la sim-
plificacién de datos, la eleccién de la representacion, reduccion o transformacion
de las caracteristicas de estos 1ltimos es una de las cuestiones mas importantes

al momento su manejo. [51]
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Este procesamiento preliminar de la informacién es importante debido a que:

= Permite la reduccion del costo en tiempo: el hecho de que se esté utilizan-
do una menor cantidad de datos implica que la cantidad de operaciones

realizadas por los algoritmos también disminuya.

= Ayuda a la obtencién de mejores resultados: por lo general, esperamos que
al utilizar sélo las caracteristicas mas relevantes, un modelo o algoritmo
obtenga resultados de una manera méas rapida y precisa, las caracteristicas
irrelevantes pueden inducir a un proceso con errores, mientras que los datos

redundantes pueden complicar el proceso y provocar resultados inesperados.

= Permite una mejor representacion e interpretacion de los datos: la simplici-
dad de la representacién obtenida usualmente con la reduccion de dimesio-

nalidad, a menudo implica modelos que pueden ser mejor interpretados.

= Minimiza la cantidad de datos necesarios para el analisis: Al reducir la di-
mensionalidad podemos establecer una recoleccion de datos més reducida lo
que permite ahorrar tiempo y dinero al eliminar caracteristicas redundantes

o irrelevantes.

Lo ideal seria reducir el tiempo, mejorar la precision y simplificar la representacion
al mismo tiempo utilizando la reduccién de la dimensionalidad, sin embargo,
cuando ganamos en algunos aspectos perdemos en otros, por lo que se debe buscar
un equilibrio entre ellos.

Pare realizar la reduccion de dimensionalidad en este trabajo se utilizé el anélisis
de ciamulos, no obstante, existen varias técnicas para realizar esta tarea como
por ejemplo: el andlisis de componentes principales, andlisis de factores, mapas
auto-organizados, etc. A continuacién procederé a dar una descripcion general de
las técnicas antes mencionadas, para no pasar por alto estos métodos, los cuales

también pudieron ser utilizados en esta parte del trabajo.
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Analisis de componentes principales

El método estadistico mas popular para la reduccién de dimensionalidad es el
andlisis de componentes principales (PCA por sus siglas en ingles). En este méto-
do se tienen n observaciones de m variables, es decir, tenemos un conjunto de
variables (z1, g, ..., %), y 1o que se busca es representar esa informacién con un
menor numero de variables perdiendo la menor cantidad de informacion posible,
para esto se construyen unas nuevas variables (y1, s, ..., ¥n) como una combi-
nacién lineal de las variables originales pero con la caracteristica de almacenar la
mayor parte de la informacién (varianza) en las primeras dimensiones y no estar
correlacionadas, debido a que la varianza depende de la escala de las variables se

estandarizan las variables originales antes de buscar a las nuevas.

Yi = Qi1T1 + Q%2 + ... + QimTm

Para obtener los coeficientes que hacen que la variables y; cumplan con las carac-
teristicas antes mencionadas, se construye la matriz de covarianzas de las variables
(estandarizadas) con los datos de nuestras observaciones, y se puede demostrar
que los coeficientes de las variables y; resultan ser los vectores propios de esa
matriz, en donde los coeficientes de la primera componente principal correspon-
den al vector propio asociado al valor propio mas grande, los coeficientes de la
segunda componente principal corresponden al vector asociado al segundo valor
propio mas grande y asi sucesivamente.

Una vez obtenidas las componentes principales, se tiene que decir con cuantos
se va a trabajar, para esto existen multiples métodos para definir el niimero de

componentes, algunos de estos son:

= Seleccionar componentes hasta cubrir una proporcién determinada de va-

rianza.

= Desechar aquellos componentes asociados a valores propios inferiores a una

cota.
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Andlisis de factores

El analisis de factores es un modelo estadistico de reduccion de datos que pretende
expresar un conjunto de p variables observables X = (x,22,...,2,) como la
combinacién lineal de k variables denominadas factores f = (f1, fa, ..., fx) méas

expresiones de error u = (uy, ug, ..., up,). [55]

Ty =anfi+ ... Fopfe +w

To = o1 f1 + . + Qop fr + uso

Tp = p1 f1+ o+ Qi fr + Uy

o visto de manera matricial:

X =Af +u
donde: _ _
Q11 Qg o Qg
Qo1 Qg -+ Ok
A= (4.2)
| apl ap2 “ . apk i

En este caso, los términos a;; son los pesos de los factores que muestran el grado de
dependencia de las variables originales y los factores, es decir, son las correlaciones
entre las variables y los factores. Los términos errores u; son variables asociadas
a las variables originales que se supone no esta correlacionadas entre si, ni con
los factores. Otra suposicién hecha por este modelo es que tanto las variables de
los vectores u y f estan estandarizadas.

Debido a las suposiciones hechas se puede demostrar que la varianza de las va-

riables z; es:

k
2 § 2
Jj=1
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Con 1); la varianza de la variable u;.
Lo cual quiere decir que la varianza de las variables observadas se puede separar

en dos partes, la primera suele denotarse como h?, denominada comunalidad.

Esta representa la varianza de las variables originales explicada por los factores, y
la segunda parte v;, también llamada unicidad, representa la varianza explicada
por el factor unico w;. [55]

Dada la construccién del modelo, también se puede demostrar que la matriz de
covarianzas > para las variables originales se puede ver como el producto de la
matriz de pesos de los factores por su transpuesta mas una matriz ¢ con las

varianzas de las variables u; en la diagonal. [55]

Y =AA +1

En la practica, lo que se hace es estimar los paramentos del modelo a partir de

un conjunto de observaciones, es decir, se busca las matrices A y v, tal que:

~ ~

S~ AA + 9

Donde S es la matriz de covarianzas muestral.[55]

Mapas auto-organizados de Kohonen

Las redes de neuronas artificiales también ofrecen una herramienta que puede ser
util para reducir la dimensionalidad: los mapas auto-organizados de Kohonen.
Como ya mencioné en la seccién 2.4.2 éstos son un tipo de red neuronal de en-
trenamiento no supervisado que se compone de nodos (neuronas), y para cada
neurona hay un vector de pesos asociado. Estas redes describen un mapeo de un
espacio de una dimension mayor en uno de menor dimensién, basicamente lo que
hacen es asociar un vector con la neurona cuyo vector de pesos se encuentre mas

cerca (utilizando alguna métrica o medida de similitud), afectando el vector de
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pesos de las neuronas adyacentes, este proceso se realiza con un conjunto de vec-
tores de entrada conocido como conjunto de entrenamiento, para posteriormente
lograr clasificar otros vectores que no han sido pasados por la red.

Al agrupar un conjunto de vectores que presenten un mayor grado de similitud,
esta herramienta puede ser utilizada para agrupar el conjunto de variables en
grupos relativamente homogéneos que se pretende que no estén relacionados entre
si.

Una vez mencionados de manera muy breve algunos métodos para realizar la

reduccion de dimensionalidad, pasaré a la explicacién del método utilizado en

este trabajo para manejar la gran cantidad de variables en la muestra.

4.2.1. Variables no relacionadas con el consumo

Como mencionamos anteriormente, la decision de consumir o no algin estupefa-
ciente estd basada en un conjunto de factores y cémo es que estos se relacionan,
es por eso que en primer lugar se eliminaron aquellas variables que no pudiesen
ser consideradas como un factor de riesgo, como por ejemplo la variable 194, la
cual nos dice si el sujeto ve television o la variable 221 que muestra si el sujeto se

cepilla los dientes, las variables eliminadas en esta seccién fueron las siguientes.

Tabla 4.1: Variables no relacionadas con el consumo.

153 .De qué grupos étnicos es tu familia?
154 ., Como te sientes con relacion a tu grupo étnico o cultural?
155 . Te gustaria aprender mas acerca de la historia y las costumbres

de tu grupo étnico o cultural?
156 . Qué piensas de tu grupo étnico o cultural?
157 ., Cual es tu religién?

158 ,Cuantos anos fue a la escuela tu papa?

159 ., Cuantos anos fue a la escuela tu mama?
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Tabla 4.1: Variables no relacionadas con el consumo.

184*

185%*
194

195

196

197

198

200

205

207

209

211

213

215

Acerca de la droga Cadrina ;A qué edad tuvo su primera oportu-
nidad de consumir la droga Cadrina?

A qué edad probo la droga Cadrina por primera vez?

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Ver television.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Jugar fatbol, béisbol, baloncesto u otro juego de equipo.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Escuchar la radio o musica.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Tocar un instrumento musical.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Trabajar para ganar dinero.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Ir de citas o cortejar.

En el ultimo ano, jCuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Cocinar.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Practicar deportes competitivos que implican mucho ejercicio
como correr largas distancias o correr a campo traviesa.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Cuidar ninos

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Ir a conciertos de musica rock.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Leer el periodico.

En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Salir a bailar.
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Tabla 4.1: Variables no relacionadas con el consumo.

217 En el ultimo ano, jCuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Ir al dentista.

221 En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Cepillarse los dientes.

224 En el ultimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Trotar, caminar o hacer ejercicios ligeros.

* Estas preguntas fueron eliminadas debido a que no se contaba con respuestas

para ellas en ninguno de los registros.

4.2.2. Analisis de cimulos
Analisis de ciimulos por columnas

Una vez eliminadas las variables no relacionadas al consumo se procedi6 a realizar
un andlisis de ciimulos por columnas (variables), con lo cual se pretende reducir
ain mas el nimero de variables.

En este caso se utilizéo un método jerarquico aglomerativo de distancia promedio,
utilizando como medida de distancia la métrica Hamming, ya que ésta nos da una
buena idea de que tan parecidas son las variables, no solo en las respuestas de
los sujetos sino también en la no respuesta, esta métrica tendra un valor pequeno
asociado a dos variables cuando tengan no solo las mismas respuestas sino también
cuando compartan los mismo datos faltantes, esto quiere decir que si algtin sujeto
no responde a una de estas preguntas es muy probable que tampoco lo haga para
la otra.

Para formar los ciimulos se realizé un corte en el dendrograma 4.1 a una altura
de 0.2, lo cual implica (dada la métrica utilizada) que las variables que estan en
un mismo cimulo tienen en alrededor del 80 % de sus entradas el mismo valor

indicado un alto grado de similitud, es por eso que se decidié dejar como variable
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explicativa a un representante de cada cimulo, eligiendo a aquella que presentara

el menor nimero de datos faltantes y eliminando las otras.

Figura 4.1: Dendrograma
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Es importante hacer notar que debido al gran nimero de variables que estamos
analizando, el representarlas todas en el dendrograma 4.1 dificultaria su aprecia-
cion, es por esto que en este caso se realizd la union de los ciimulos maés cercanos
mostrando sélo los tltimos 30, es decir, los 30 ciimulos mas lejanos.

Los cimulos que cumplen la condicién de tener mas de un elemento y que estos a
su vez tengan una distancia asociada menor igual a 0.2 fueron 8, a continuacion

se procederd a mostrar los resultados obtenidos.

Cumulo 1

Variables asociadas 22, 47 y 65

22 i Siempre pides permiso a tus padres cuando sales de la casa a di-
vertirte?
47 . Generalmente tus padres o encargados han estado enterados de

doénde estds y qué haces?

65 Algunos jovenes siempre le dicen a sus padres a donde van cuando
salen de la casa y otros jovenes a veces no les cuentan a sus padres
a donde van. Durante los 1iltimos 6 meses, cuando has salido de la

casa, jSiempre le has dicho a tus padres a dénde vas?

Variable con menor numero de datos faltantes: 22

80



Cumulo 2

Variables asociadas 3, 19, 31, 35, 54, 105, 119, 125 y 152

3 .La gente que me rodea considera que soy una persona amigable?

19 . He disfrutado el estar con otras personas?

31 ;Durante los ultimos 6 meses, generalmente has sido una persona
sociable?

35 . Has sentido que eres importante para tus padres o encargados?

o4 Algunos jovenes piensan que es buena idea usar drogas y otros
piensan que es una mala idea usar drogas. ; Algunos amigos piensan
que usar drogas es una mala idea?

105 A algunas personas les gusta estar con otras personas, mientras
que otros prefieren estar solos. Durante los ultimos 6 meses, ;jhas
querido estar con otras personas durante tu tiempo libre?

119 . Has tenido muchos amigos que piensan que usar drogas es una
mala idea?

125 . He disfrutado el mirar televisiéon?

152 JPara tu familia, respetar la ley es importante?

Variable con menor niimero de datos faltantes: 152
Cumulo 3
Variables asociadas 48 y 58
48 . Has herido o hecho dano a los animales?
58 Durante los tltimos 12 meses, ;has molestado animales?
Variable con menor niimero de datos faltantes: 48
Cumulo 4
Variables asociadas 28 y 127
28 He tenido excelentes relaciones con los profesores (en general).
127 He tenido excelentes relaciones con mis profesores.

Variable con menor nimero de datos faltantes: 127
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Ctmulo 5

Variables asociadas 167 y 171

167 Para Ud. y sus amigos, ;Qué tan facil o dificil es conseguir tabaco?
171 Para Ud. y sus amigos, ;Qué tan facil o dificil es conseguir alcohol?
Variable con menor nimero de datos faltantes: 167
Camulo 6
Variables asociadas 103,108 y 109
103 . Has tenido muchos amigos que han tratado de tener una conducta

excelente?

108 Durante los tltimos 6 meses, ;has tenido algiin amigo que le gusta
obedecer las reglas?

109 A veces tenemos amigos que tratan de ser muy buenos y de tener
una conducta excelente. Durante los 1ltimos 6 meses, ;has tenido
algin amigo que trata de tener una conducta excelente?

Variable con menor nimero de datos faltantes: 103
Cimulo 7
Variables asociadas 21 y 115
21 . Te has aprovechado de otras personas?
115 Rara vez he olvidado lo que aprendi en el instituto o colegio.

Variable con menor nimero de datos faltantes: 115
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Ctmulo 8

Variables asociadas 25, 37, 55, 59, 77, 92, 102, 116, 117, 122, 123, 124, 148,
149, 150, 199, 201, 203 y 212

25
37
95
29
7
92

102

116

117

122

123

124

148

149

. Has faltado a la escuela con frecuencia?

. Has pertenecido a alguna pandilla?

. Has pensado seriamente en abandonar los estudios?

Durante los tltimos 12 meses, ; has tenido problemas con la policia?
. Has sido suspendido del instituto o colegio?

Algunos jovenes prefieren ir a trabajar en vez de ir a la escuela.
Durante los ultimos 6 meses, ;has preferido ir a trabajar que ir a
la escuela?

He pensado en abandonar el instituto o colegio completamente.

. Has tenido amigos a quienes les gusta inhalar pegamento o gaso-
lina?

Algunos jovenes estdn mas contentos cuando piensan en trabajar
en vez de ir al colegio o el instituto. ;Has estado mas contento
pensando en ir a trabajar?

Algunos jévenes han comenzado a usar pasta base, cocaina o crack.
.Has tenido algin amigo que haya usado pasta base, cocaina, o
crack?

. Has tenido muchos amigos que han usado pasta base, cocaina, o
crack?

A veces la gente joven dice ’ir al instituto 6 colegio es una pérdida
de tiempo’. Para ti, los tultimos 6 meses, ;han sido una pérdida de
tiempo ir al instituto 6 colegio?

Ha consumido algin miembro de tu familia (Madre, Padre, Her-
mano(a)) mariguana?

. Has sentido que corrias peligro en tu casa?
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150 ¢Ha consumido algin miembro de tu familia (Madre, Padre, Her-
mano(a)) cocaina?

199 En el dltimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Ir al bar 6 cantina.

201 En el dltimo ano, ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Fumar tabaco.

203 En el dltimo ano, jCuantas veces has hecho las siguientes activida-
des?: Apostar por dinero.

212 En el dltimo afio ;Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Consumir alcohol, cerveza, guaro, etc.

Variable con menor nimero de datos faltantes: 102

Como podemos ver el algoritmo utilizado para formar estos cimulos en la ma-
yoria de los casos agrupa variables que intuitivamente podriamos pensar que estan
relacionadas como por ejemplo: en el primer ciimulo todas las variables hacen re-
ferencia a la comunicacién entre padres e hijos, en el cimulo tres las variables se
relacionan con maltrato animal, en el ciimulo seis todas las variables estan rela-
cionadas a las conductas de los amigos, sin embargo, para evaluar la calidad de
este andlisis, se calculé el coeficiente cofenético (0.7928), el cual es relativamente
alto, y cabe mencionar, mayor al obtenido con otros métodos como por ejem-
plo: método jerarquico aglomerativo distancia mas cercana, distancia promedio,
ambos utilizando la misma métrica.

Una vez eliminadas estas variables y tomando en cuenta las que ya habiamos qui-
tado (variables no relacionadas con el consumo) en total se obtienen 144 variables
las cuales serviran para entrenar a la red de neuronas artificiales, por lo tanto, se

les dara el nombre de variables explicativas..

84



Variables explicativas

001, 002, 004, 005, 006, 007, 008, 009, 010, 011, 012, 013, 014, 015, 016, 017,
018, 020, 022, 023, 024, 026, 027, 029, 030, 032, 033, 034, 036, 038, 039, 040,
041, 042, 043, 044, 045, 046, 048, 049, 050, 051, 052, 053, 056, 057, 060, 061,
062, 063, 064, 066, 067, 068, 069, 070, 071, 072, 073, 074, 075, 076, 078, 079,
080, 081, 082, 083, 084, 085, 086, 087, 088, 089, 090, 091, 093, 094, 095, 096,
097, 098, 099, 100, 101, 102, 103, 104, 106, 107, 110, 111, 112, 113, 114, 115,
118, 120, 121, 126, 127, 128, 129, 130, 131, 132, 133, 134, 135, 136, 137, 138,
139, 140, 141, 142, 143, 144, 145, 146, 147, 151, 152, 163, 165, 166, 167, 169,
170, 174, 175, 178, 181, 182, 183, 192, 193, 202, 204, 208, 214, 219, 220 y
223.

En esta parte del estudio se eliminaron también los renglones con datos faltantes
en esas 144 variables en especifico con lo cual la base de datos se reduce a 5,111

registros con los datos completos.

Analisis de cimulos por renglones

Para facilitar el entrenamiento de la RNA se hizo un analisis de cimulos por
renglones (sujetos), en el cual debido a que todas las respuestas son del tipo
booleano se utilizé el método de distancia promedio (métrica Hamming) con lo
cual al realizar el corte a altura 0.2 en el dendrograma la base se redujo de 5,111
a 4,445 registros.

Cabe destacar que debido al corte a esa altura en especifico los sujetos de un mis-
mo conglomerado comparten las respuestas en alrededor del 80 % de las preguntas,
mostrando una gran similitud por lo cual se consideré un sujeto por conglomera-
do. De los 4,445 sujetos a analizar, 862 pertenecen a la clase “consumidor”, los
cuales representan el 19.39 % del total, esta proporcién resulta parecida a la que
tenfamos en la muestra de datos inicial en donde el 18.5 % del total habia consu-
mido algin estupefaciente, lo cual refleja que la proporcion entre consumidores y

no consumidores no cambié de una manera significativa.
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Figura 4.2: Dendrograma: al igual que en el dendrograma 4.1 sélo se muestran

los 30 cimulos més lejanos (debido a la gran cantidad de datos).

4.3. Redes de neuronas artificiales utilizadas

4.3.1. Descripcion de las redes

Para lograr obtener mejores resultados al momento de realizar la prediccién se
entrené un total de 5 redes de neuronas artificiales las cuales constan de 144
entradas (variables explicativas), 1 capa oculta con 50 neuronas con funcién de
activacién sigmoidea (tangente hiperbdlica) y una capa de salida con una neurona

que tiene la misma funcién de activacién.

Figura 4.3: Estructura de las redes de neuronas artificiales.
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4.3.2. Entrenamiento

Fase 1

Se separ6 el conjunto de datos (4,445 sujetos) en dos subconjuntos, el subconjunto
E con el 75 % de las observaciones para el entrenamiento y el resto (subconjunto P)
se utilizé para la prediccién, cabe destacar que se tomé el 75 % de los consumidores
y el 75% de los no consumidores para que se mantuviesen las proporciones.

Del subconjunto de entrenamiento 647 sujetos habian consumido algtin estupefa-
ciente de la lista de interés por lo menos una vez en su vida, es decir, presentaban

el valor 1 en la variable consumo y 2,687 un valor de 0.

Fase 2

En esta parte se procedié al entrenamiento de las redes, las cuales difieren entre
si s6lo en el conjunto de datos que se les dio para ser entrenadas, esto se vera con

mayor claridad con la descripcion del entrenamiento para cada una de las redes.

Red 1

Para esta red se seleccion6 del subconjunto E un conjunto de valores de entrena-
miento con la misma cantidad de consumidores y no consumidores, es decir, 647
sujetos con la variable consumo igual a 1 y 647 sujetos con la variable consumo
igual a 0.

Al igual que las redes que veremos después, ésta se entrend mediante el algoritmo
de propagacion hacia atras utilizando como funcién error: la suma de cuadrados
de los errores(SCE). Esta red tiene un SCE de 0.1198 al final del entrenamiento.
Al momento de realizar la prediccion la red logra identificar cada una de las
clases de manera correcta el 53.56 % de las veces, y aunque en general es un mal
resultado, ésta nos sera de utilidad ya que logra identificar a los consumidores

relativamente bien (81.86 % de efectividad).
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Red 1 (Prediccién) Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 176 477

0 39 419
Error 18.14 % 53.24 %
Clasificacion correcta 53.56 %

Red 2

Para esta red se utilizé un conjunto de entrenamiento de 647 consumidores y
971 no consumidores o sea una proporciéon de 1-1.75, obteniendo en la suma de

cuadrados de los errores un valor de 0.1347 al final del entrenamiento.

Red 2 (Prediccién) Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 139 268

0 76 628
Error 35.35 % 29.91 %
Clasificacién correcta 69.04 %

Como vemos en este caso se obtienen resultados mas equilibrados con respecto a
la identificacién de las dos clases, 64.65 % de resultados correctos al clasificar a

los consumidores y 70.09 % en el caso de los no consumidores.

Red 3

En este caso el conjunto de entrenamiento esta conformado por 647 consumidores
y 1,294 no consumidores (proporcién 1-2), obteniendo una SCE de 0.1317 al final

del entrenamiento.
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Red 3 (Prediccién) Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 127 220

0 88 676
Error 40.93 % 24.55 %
Clasificacion correcta 72.27%

Esté red identifica de manera correcta al 59.07 % de los consumidores y al 75.45 %

de los no consumidores.

Red 4

Las proporcion del conjunto de entrenamiento para esta red fue 1-2.5, 647 con-
sumidores 1,618 no consumidores, obteniendo un valor en la suma de cuadrados

de los errores de 0.1442.

Red 4 (Prediccion) Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 114 123

0 101 773
Error 46.98 % 13.73%
Clasificacion correcta 79.8%

Esté red identifica de manera correcta al 53.02 % de los consumidores y al 86.27 %

de los no consumidores.

Red 5

El conjunto de entrenamiento se conforma por 647 consumidores y 1941 no con-

sumidores (proporcién 1-3), obteniendo un SCE de 0.1442.
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Red 5 (Prediccién) Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 83 95

0 132 801
Error 61.4% 10.6 %
Clasificacion correcta 79.6 %

Esta red identifica de manera correcta al 38.6 % de los consumidores y al 89.4 %
de los no consumidores.

A continuacion se procederd a graficar el desempeno de las 5 redes en el espacio
ROC, pero antes de hacerlo se daran las definiciones necesarias para su construc-
cion.

Al tener una tabla de confusién como en nuestro caso, las clasificaciones de la red

se pueden agrupar en 4 grupos:

Red Resultado deseado

Resultado 1 0

1 Verdaderos positivos (VP) | Falsos positivos (FP)

0 Falsos negativos (FN) Verdaderos negativos (VN)
Total P=VP+FN N=FP+VN

Dado lo anterior, también podemos definir:

La razén de falsos positivos

FP
FPR= ————
FP+VN
La razén de verdaderos positivos
VP
PR=—
VPR VP + FN

El espacio ROC se define de la siguiente manera: el eje x representa la razon de

falsos positivos (FPR), y el eje y la razén de verdaderos positivos (VPR).
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En esta grafica, el punto correspondiente a una red cuyas predicciones son las
mejores posibles se situarfa en la esquina superior izquierda, o coordenada (0,1)
del espacio ROC, lo cual indica que no existe ningtin falso negativo y que tampoco
existe ningun falso positivo. A este punto (0,1) también se le llama una clasifica-
cién perfecta. Por el contrario, una clasificacion totalmente aleatoria daria un pun-
to a lo largo de la linea diagonal, que se llama también linea de no-discriminacion,
desde el extremo inferior izquierdo hasta la esquina superior derecha, esto quiere
decir que entre mds cerca se encuentre nuestra red de la coordenada (0,1) sus
resultados seran mejores.

La siguiente grafica muestra a nuestras redes en el espacio ROC:

Como vemos, en este caso todas las redes se encuentran por encima de la dia-
gonal, lo cual indica que sus predicciones son relativamente buenas, en términos
generales.

Es importante destacar que los resultados mostrados en las tablas anteriores
corresponden a los datos del subconjunto P, es decir, es la prediccion de las redes

para sujetos que no estuvieron involucrados en el entrenamiento.
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4.3.3. Resultados

Como vemos, al modificar la proporcion de datos del conjunto de entrenamiento se
observa un patrén en los resultados, cuando se le dan mas elementos de una clase a
la red, ésta tiende a identificarlos de una mejor manera, sin embargo, para la otra
clase la red pierde en cierta medida su efectividad, mientras que unas identifican
mejor a los consumidores otras lo hacen mejor para los no consumidores, es por
eso que se decidio utilizar la combinacién de varias redes.

Para predecir si los sujetos eran o no “consumidores” se definié la variable consumo

red de la siguiente manera:

5
1 si > red; >2
consumo red = i=1

0  En otro caso.
Donde red; representa el resultado obtenido por la red i para ese sujeto, esto
. . . . “ C1
quiere decir que clasificamos al sujeto como “consumidor” cuando por lo menos
tres de las cinco redes lo hacen.
Realizando lo anterior, los resultados obtenidos para el conjunto de prediccion P

fueron los siguientes:

Consumo red Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 134 189

0 81 707
Error 37.67% 21.09 %
Clasificacion correcta 75.7%

En este caso, al combinar las redes se logré un mayor equilibrio al momento de
la clasificacion, dicho de otra forma, la variable consumo red obtiene mejores
resultados para las dos clases y no solo para una como las redes vistas de manera
individual.

El 62.33 % de los consumidores y el 78.91 % de los no consumidores fueron clasi-
ficados de manera correcta, lo que al final nos arroja resultados satisfactorios el

75.7% de las veces.
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En general, utilizando todo el conjunto de datos, es decir, los 4,445 sujetos de la
muestra obtenemos una clasificacién correcta en el 80.16 % de los sujetos, esto ya
que en este conjunto estan incluidos los sujetos utilizados para el entrenamiento,

a continuacion se mostraran los resultados para toda la muestra.

Consumo red Resultado deseado
Resultado de la red 1 0

1 530 550

0 332 3033
Error 38.52 % 15.35%
Clasificacion correcta 80.16 %
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Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo representa una aplicacién de las redes de neuronas artificiales y el
analisis de cimulos en lo que considero un problema importante con gran impacto
en todos los sectores de la sociedad, esto es: el consumo de estupefacientes. Debido
a que la venta de estas sustancias es parte importante del financiamiento del
crimen organizado, esto ocasiona olas de violencia, terror, corrupcién, etc. que
aunados a los problemas de salud, econémicos y muchos otros relacionados danan
gravemente a la sociedad.

En este trabajo se abordé la problematica especifica referente a la identificacion
de los consumidores de estupefacientes de manera automatizada, esto con el fin
de mostrar la capacidad que tienen ciertas herramientas, en este caso las redes
de neuronas artificiales, para realizar dicha tarea. Es importante destacar la im-
portancia de la creacion de métodos para identificar el consumo de este tipo de
sustancias en etapas tempranas y de manera automatica, ya que en las primeras
etapas de consumo el tratamiento resulta ser més efectivo y el hecho de que sea
de manera automatica ayuda a la reduccion de recursos y tiempo invertidos, por
lo que puede analizarse a un sector mas amplio de la poblacion.

Para lograr identificar a los consumidores se trabajé con un conjunto inicial de 224
variables que brindaban informacién de varios factores en la vida del individuo,

dichos factores son los encargados de brindar a la red los elementos necesarios

94



para realizar la clasificacion, sin embargo, se realizé una reduccion de dimension
para que al final, con una menor cantidad de preguntas se obtuviera el analisis
del sujeto, esto se hizo descartando las variables que no estuviesen relacionadas
con el fendmeno, lo cual resulto en la eliminacién de 24 variables, posteriormente,
se realizo un andlisis de cimulos para eliminar las variables que estuviesen corre-
lacionadas, esta herramienta arrojé grupos que al ser analizados mostraban como
las preguntas asociadas a un ctimulo tenian que ver con cierta caracteristica, lo
cual intuitivamente mostraba como se agruparon las preguntas, sin embargo, para
averiguar la calidad de este andlisis, se calculé el coeficiente cofenético (0.7928),
el cual mostro un valor relativamente alto y resulto mayor al obtenido utilizando
otros métodos de agrupacion como por ejemplo: método jerarquico aglomerativo
distancia més cercana, método jerarquico aglomerativo distancia promedio, etc.
Al finalizar con el proceso de reduccién de dimensionalidad, el conjunto de va-
riables se redujo a 144 variables explicativas, sin embargo, hay que destacar que
la reduccion de variables es un problema sumamente complejo e importante, en
donde existe una gran cantidad de herramientas disenadas para realizar esta ta-
rea, como por ejemplo: el andlisis de componentes principales, analisis de factores,
etc., lo cual implica que tan solo el estudio detallado con respecto al analisis de
las variables mediante distintos métodos resultaria el tema central de otro traba-
jo. Una vez establecidas las variables con las que se iba a alimentar a la red, se
procedio a eliminar a los sujetos que tuviesen valores faltantes en esas variables
en especifico, lo cual fue posible debido a la gran cantidad de registros con los que
contaba la base de datos, no obstante, es de interés para futuras investigaciones,
abordar el problema de datos faltantes mediante otros métodos.

El procesamiento de la base de datos fue importante para el entrenamiento de
las redes de neuronas artificiales, ademds de la reduccion de variables, también se
eliminaron los registros que tuviesen las mismas respuestas aproximadamente el
80 % de las veces, esto ya que la red utilizada en este caso: perceptrén multicapa,
tiene un entrenamiento supervisado, es decir, mediante ejemplos, lo cual implica

que si los sujetos cuyas respuestas son muy similares pertenecen a clases diferentes,
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la red recibira mensajes contradictorios y esto dificultard la correcta asignacion
de los pesos sinapticos.

Para realizar la clasificacién se utilizé un total de 5 redes de neuronas artificiales
que se diferenciaban entre si solamente en el conjunto de entrenamiento F, esto
mostré un patron en donde al modificar el conjunto E la red clasificaba con un
menor porcentaje de error aquella clase que presentara mayor presencia en el
conjunto de entrenamiento y no precisamente mostraba buenos resultados para
ambas, fue por eso que se decidié combinar los resultados obtenidos por las redes
para mejorar la clasificacion en las dos clases, obteniendo resultados satisfactorios
al momento de la prediccién el 75.7% de la veces, es importante mencionar que
estos resultados sugieren desde mi punto de vista que esta herramienta puede ser
utilizada como un auxiliar al momento de la clasificacion, en donde especialistas
en el campo tienen que complementarlas para lograr resultados mucho mejores.
Con este trabajo intenté mostrar como es que un problema puede enfrentarse
apoyandose en muchas areas de conocimiento, utilizando herramientas que mu-
chas veces fueron desarrolladas en areas que no estan directamente relacionadas

con los fendmenos estudiados, sin embargo, resultan tiles para comprenderlos.
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Apéndice A

Cuestionario
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PAIS

PACARDO 1999

ESTE CUESTIONARIO ES AN(jNIMO, POR ESO NO DEBES ESCRIBIR TU NOMBRE.
INSTRUCCIOMNES:
Lo que vas a realizar es fdcil y no se necesita haber estudiado para poder contestar las preguntas.
No es un examen y por lo tanto no hay respuestas buenas ni malas.
Lo que importa es que las repuestas que des, sean verdaderas.
Si te surgiera alguna duda o si quisieras hacer alguin comentario, nosotros con guste atenderemos tus inguietudes.
Mo dudes en preguntarnos si lo necesitas.
La informacidn de este cuestionario se manejard en secreto y su finalidad es conocer opiniones y caracteristicas de

grupos de jévenes estudiantes para el desarrollo y aplicacién de programas preventivos

cTenés alguna pregunta?
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PACARDO - 1999

MUMERQ DE ID. DEL ASESOR PRINCIPAL: | | | FECHA DE HOY: | | | | | 3 | g | HORA PROGRAMADA: | | | |
Zona A. Zona B.
1L Pais: L Tipo de Instituto o Colegio: 1 Privado ( ) 2. Pdblico ( )

2. ¢QuD edad tienes?:

3. Cual es tusexo? Masc. [ ) Fem. ( )

4. Instituto o Colegio:

2.

3.
4

<En gue grado estas?

Salén de clase:

Comunidod de su casa:

INSTRUCCIONES: Por favor, responda todas las preguntas, aunque no se ajusten exactamente a su experiencia.

Marque <51, si la mayorfu de las veces es cierto, 0 <NO:, si la ma.yur‘fu de las veces es falso.

Marque con una (X) la respuesta correspondiente.

Para eso, considere los Ultimos 6 meses.

Zona 1: RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMOS & MESES. Zona 3: RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMGOS & MESES.
Si [ No S | Ne
1. Durante los Gltimos & meses, chas estado bien de 16. <Has realizade la mayoria de tus actividades
salud? o] 0 recreativas con otros en vez de sdlo? o) o]
2. En mi tiempo libre frecuentemente estoy con otras 17. <Tus padres o encargados, han sido conscientes de lo
personas. o o que te gustaba o no te gustaba? o o
3. Lagente que me rodea considera que soy una persona 18. <Tus amigos han robado, o han cousado dofic o propdsito
amigable. g o0 a las cosas de ofras personas?
4. &Te has puesto triste con frecuencia? o 0O 19. He disfrutado el estor con otras personas.
5.  ¢Han conocido fus padres o encargados lo que pensabos 5 g 20. Durante los Gltimos & meses, chas discutido mucha?
o sentios sobre los cosas importantes para H?
6.  Durante los dltimos 6 meses, he estado sin nouseas. la s ] 21. <Te has aprovechado de otras personas? o o
e 4
Zona 2. Fona 4.
RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMOS 6 MESES. RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMOS & MESES.
Si | Ne & | Ne
7. dHas estado sin dolores de estdmago? o O 22. cSiempre pides permiso a tus padres cuando salesdela © O
casa a divertirte?
8. £Te has enojodo con frecuencia? a o 23. <Te has sentido calmado y en paz contigo mismo y con el a o
resto del mundo?
9. Mo he dofiada intencionalmente las cosas de otras o o 24, ¢Has tenido pocos amigos en comparacidn con lamayoria © O
PErSOnas. de tus compafieros de la misma edad?
10. <Alguno de tus amigos se ha metido en problemas conla o o 25. ¢Has faltodo a lo escuela con frecuencia? a o
policia?
1. £Es cierto que la mayoria de las veces no hoces los a o 26. <Te has sentido nervioso? a o
tareos del colegio?
12, £Tus notas escolares han side mejores que las de lo a o 27. Mo he hecho nada riesgoso o peligroso. a o
mayoria de las de tus compafieros de close?
28. He tenido excelentes relaciones con los profesores.
13, dHas posade aburrido la mayor parte del tiempa? o o 29, Muchos de mis amigos han fumado cigarrilios.
14, Durante los Gltimos & meses, <has robada algo? o] 2]
15. <¢Has fenido muchos amigos que piensan que usar drogas o o 30. Durante los dltimos & meses, chas estado mas enferme o o

€5 una mala idea?

que la mayoria de tus compafieros de la misma edod?

99



Zona 5
RESPONDA CON RELACTON A LOS ULTIMOS & MESES.

Zona &
RESPONDA COMN RELACTON A LOS ULTIMOS & MESES.

3L

32.

33.

35.

36.

37.

38.

39.

41,

42

43.

43,

churante los dHtimos 6 meses, generalmente has <ido
una persona scciable?

¢Has tenido ganas de llorar con frecuencia?
<Ha sido fdeil para ti defender tus opiniones o puntos
de vista?

éHas amenazado con lastimar o hacer dafio a otros
personas?

¢Has sentido que eres importante para tus padres o
encargados?

¢He hecho bien mis tareas del institute o colegio?
¢Hos pertenecido a alguna pandilla®

¢Alguna vez has dejodo de cumplir con los deberes
escolares que necesitabos hacer?

A veces, lo gerte actia sin pensar. Durante los GHimos
& meses, nunca he actuado sin pensar primers lo que
serian las consecuencias de mis occiones.

¢Has escuchado ruidos o voces alrededor de i, que
nadie mds oia?

ciseneralmente te has sentido mal por fu desempefio en
las actividades con tus compafieros?

¢Huos tenido problemas con mantener ko concentracidn
durante las closes?

<Te has molestado con facilidad?

¢Has tenido muchos amigos que rompen las reglas?

Durante los Gltimos & meses, <has sido generalmente
una persona buena y honesta?

Si
46, ¢Hos sido capoz de mantener la concentracidn cuando
estudias? o
47. cGeneralmente tus padres o encargados han estado
enterados de dinde est=s y qué haces? o
48. <Hos herido o hecho dofio a los animales? o
4%, ¢Has tenido alguna vez la tentacidn de robar algo? o
50. <Muy pocos de tus amigos copion en los exdmenes.
Q
51. &Tehas prescupado mucho? e}
52. ¢Te ha sido dificil pedir ayuda a otros? [a}
53. ¢Hon faltado al colegio mucho de tus amigos? o
54. Algunos jovenes piensan que es und buena idea usar
drogas y otros piensan que es una mala idea usar drogas.
<Algunos amigos piensan que usar drogas es una mala o
idea?
55. ¢Hos pensado seriomente en abandonar los estudios? o}
56. £Te has exaltodo con frecuencia al hoblar? o]
57. Durante los dlfimos 6 meses, chas sentide temor o
miedo? e}
RESPOMDA COM RELACTOMN A LOS ULTIMOS 12 MESES.
58. Durante los dlfimos 12 meses, £has molestado animales? o
52. Durante los dltimos 12 meses, <has tenido problemas o
con la policia?
&0. Durante los dltimos 12 meses, ira laiglesia los
o]

domingos ha sido una actividod importante para ti.
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Zona 7
RESPONDA CON RELACTON A LOS ULTIMOS 6 MESES.

Zona &
RESPONDA CON RELACTON A LOS ULTIMOS 6 MESES.

61

62.

63.

64,

63

6.

&7.

68.

69,

70.

71

T2

73

74,

burante los dlitimos 6 meses, ¢Te ha sido fdcil hacer
MNUEVDS amigos?

¢Has tenido problemas pora concentrarte?

¢Has maldecido o usado lenguaje soez (vulgar) con
frecuencia?

£Te has sentide de mal humor?

Algunos jdvenes siempre le dicen a sus padres a donde
van cuando salen de la casay ofros jdvenes a veces no
les cuentan a sus padres a donde van. Durarte los
dltimos & meses, cuando has salido de lo cosa, ésiempre
le has dicho a tus padres a donde vas?

<Has sido una persona solitaria?

cUsualmente has hablado con tus padres sobre lo que
vas a hacer el dia siguiente?

A veces, los padres les dicen a sus hijos que no se
jurten con personas que se meten en problemas.
Durante los ltimos & meses, cte han dicho tus padres
que no te juntes con personas que puedan meterte en
problemas?

¢Existen reglas claras en tu casa acerca de lo que
puedes o no puedes hacer?

Durante los dlitimos & meses, raramente he sentido
miedo.

<Han sido tus amigos rechazodos por tus podres o
encargados?

¢Has sentido gue la gente te mira fijamente?

<Muy pocos de Tus amigos empiezan peleas.

<Has tenido muchos amigos que roban v hacen trampa?

¢Has sido rechozado por tus compofieros u otros
jivenes de tu edad?

76.

79

0.

B1.

g2.

83.

B4,

B5.

86.

87.

B8.

8.

¢Has faltado a lo escuela mds de dos dios sequidos al
mes?

. £Has sido suspendido del instituto o colegio?

. <Te ha sido fdcil hacer amigos en grupos nueves?

&Has tenido dificultod para quitarte algln pensamiento
fijo?

A veces los Jdvenes regresan a cosa después de! colegio
y no encuentran a nadie. Durante los dltimos & meses.
cuando has regresado a casa después del institutao,
colegio o trabajo, chan estodo en casa tu papd, tu mamd
o algdn otro adulto?

cHas molestado a otros con frecuencia?

&Te has molestedo cuondo personos te han hecho
esperar?

Algunos jdvenes pienson que estd bien hacer trampa
para ganar en un juego y otros piensan que no &s
correcto hacer trampa. Durante los difimos & meses,
¢has tenido algln amigo cercana que piense que no es
correcto hacer trampa?

dHas sido terco?
&Te has sentido rechazado en actividades grupales
fuera o dentro del instituto o colegio?

¢Has desobedecido a los adultos en algunas ccasiones?

<Han empeorado tus notas este afio?
Algunos jovenes prefieren faltar en vez de asistir al
instituto o colegio. Duramte los (dltimos & meses, chas

preferido ir a la escuela en vez de faltar?

Algunos de mis amigos han furmado mari juana.

. Durante los dltimos & meses, chas dormido bien?
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Zona 9
RESPONDA COMN RELACTON A LOS ULTIMOS 6 MESES.

Zona 10
RESPONDA CON RELACTON A LOS ULTIMOS 6 MESES.

21

92,

93.

94,

95,

96.

7.

98.

29

101.

102.

Algunos jovenes prefieren que se les deje solos.
cFrecuentemente hos querido que e dejen sdlo?

Algunos jovenes prefieren ir a trabajor en vez de ira
la escuela. Durante los ditimos & meses, has preferido
ir a trabajor que ir a la escuela?

Durante los dlfimos & meses, ninguno de mis amigos ha
fumado tabaco.

Muchos de mis amigos han fumado tabaco.

Pocos amigos mios han fumade tabaco.

A algunos jovenes les gqusta desobedecer las reglas y
otros prefieren obedecerfos. Durante los dltimos 6
meses, chas tenido algin amigo que le guste
desobedecer las reglas?

< Mucho de tus amigos desobedecen las reglas?

Durante los lifimos 6 meses, <en general, te has
mantenido tranguile cuandeo no has podide hacer lo que
querias?

<Has tenido algln amigo que robe o hoga trampa?

. Algunos jdvenes se sienten contentos cuando piensan en

irala escuela. Gurante los ditimos & meses,
cfrecuentemente te has sentido contento al pensar en
ir al colegio o instituto?

Durante los dlfimas & meses, <has tenido un amigo o una
amiga a quien le podrias contar acerca de los problemas
¥ cosas que ocurren en tu vida?

He pensado en abandonar el instituto o colegio
completamente.

1035.

105.

106.

107.

106.

105,

110.

111

112,

113.

114,

cHas tenido muchos amigos que hon tratado de tener
una conducta excelente?

A veces, las personas tiran o quiebron cosos cuando se
enojan. ¢Has tirado o quebrodo cosos cuando te
Enojas?

A dlgunas personas les qusta estar con otras personas,
mientras que otros prefieren estor solos. Durante los
dltimos & meses, ¢has queride estar con otras
personas durante tu tiempo libre?

Algunas personos generalmente estdn de mal humor,
mientras que otros siempre estdn de buen humor.
Durante los difimos 6 meses, <has estado siempre de
buen humor?

¢Has sido deshonesto aprovechdndote de otras
personas?

Durante los difimas & meses, <has tenido algin amigo
que le gusta obedecer las reglas?

A veces tenemos amigos que tratan de ser muy buenos
y de tener una conducta excelente. Durante los ditimos
& meses, <has tenido algln amigo que trata de fener
una conducta excelente?

Algunos jdvenes prefieren ir al colegio o instituto que
ir a trabajor. <Tu preferirias ir al colegio o instituto
en lugar de estar trabajondo?

<Te has enojodo con frecuencia cuando ro podias
hacer lo que querias?

A algunas personas les gusta ir al colegio o instituto y
otros se sienten descontentos cuando piensan en ir al
colegio o instituto. A menudo has estade descontento
cuando piensas en ir al colegio o instituto?

Durante los lltimos & meses, cte has sentido muy
alegre?

¢Has discutido poco?

Si

-]
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Zona 11
RESPONDA COMN RELACION A LOS ULTIMOS 6 MESES.

Zona 12
RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMOS 6 MESES.

113.

1ia.

117.

118.

115.

120.

121.

122.

123.

124,

129.

126.

127.

128.

Roro vez he olvidado lo que oprendi en el instituto o
colegio.

<Hos tenido amigos a quienes les gusta inhalar
pegamento o gasoling?

Algunos jdvenes estdn mds contentos cuando piensan en

trabajar en vez de ir ol colegio o el instituto. éHas
estado mds contento pensando en ir a trabajor?

A veces los jdvenes dicen "todo estd muy bien conmigo™.

Durarte los dltimos & meses, cha estado todo bien
contigo?

¢Has tenido muchos amigos que piensan que usar drogas

es una mala idea?

De wez en cuando, chas estade de mal humor?

Durarte los dltimos 6 meses, no he hecho nado
peligroso.

Algunos jovenes han comenzado a usar posta base,
cocaing o crock. €Has tenide algtn amigo que haya
usado pasta base, cocaing, o crack?

<Has tenido muchos amigos que han usado pasta base,
cocaing, o crack?

A veces lo gente joven dice “ir al instituto d colegio es
una pérdida de tiempo". Para ti, los dltimos 6 meses,
¢han side una pérdida de tiempa ir al instituto &
colegio?

He disfrutade el mirar televisidn.

<Has tenido muchos amigos que son malos con otras
personas?

He tenido excelentes relociones con mis profesores.

Algunos personos prefieren cbedecer las reglas
mientras que otros prefieren romperlas. Durante los
dltimos & meses, ¢has tenido muchos amigos a quienes
les gusta obedecer las reglas?

Sl | Me
[o -]
(o T ]
[o -]
o 0
o o
o o
o o
(o]
[o o]
o 0
(o]
o o
(o]
o o

129.

130.

13L

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

139.

141

142,

Hay suficientes lugares seguros para cominar o jugar
en mi barrio o vecindario.

Algunas veces al mes alglin joven en mi barrio es
agredido.

En mi barrio o vecindario, muchos patios o calles
tienen botellas quebrados y bosura.

Yo he visto personas usando o vendiendo drogas en mi
barrio o vecindario.

Temprano en lo mafiana o al atardecer,
frecuentemente veo personas borrochas en las calles
de mi barrio o vecindario.

La mayoria de los adubtos en mi barrio o vecindario
respetan la ley.

Me siento seguro cuando caming solo en mi barrio o
vecindario.

Las personas gue viven en mi barrio o vecindario
frecuentemente dafian o roban la propieded de otros.

Para muchas personas en mi barrio o vecindario, ira la
Iglesia los domingos es una activided importante.

Durante los ltimos & meses, con respecto o .
Has participado en actividades de iglesia?

Durante los llfimos & meses, hos visto campofios de
prevencion de drogas por la T.V.?

Existe algin programa de prevencidn de drogas en tu
colegic?

Has partficipado en actividades de prevencion en fu
colegio?

Durante los dltimos & meses, has participado en
actividades de prevencidn en tu barrio o vecindario ?
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Zona 14, continuado

Zona 13. LA FAMILTA:
RESPONDA CON RELACION A LOS ULTIMOS 6 MESES.
S Ne

143, <burante los ditimos 6 meses, ha consurmido algin

miembro de tu familia (Madre, Podre, Hermano(g)) o o

tobaco?
144 Ha consumido algdn miembro de tu familio (Modre,

Padre, Hermano(a)) bebidas alcohdlicas? o] O
145. £Con frecuencia has tenido discusiones con tus padres

que han terminodo a gritos? o o
146. <Tus podres han discutido mucho entre ellos? o] 'S
147. <Ha ingerido alcohol algdn miembro de tu familia hasta

el punto de causar problemas en la casa, en el trabojoe 2 O

con los amigos?
148, £Ha consumido algln miembro de tu familia (Madre, a o

Padre, Hermano(a)) mariguang?
149, éHas sentido que corrios peligre en tu casa? w5
150. <Ha consumido algin miembro de tu familia (Modre,

Padre, Hermano(a)) cocaing? oo
151. Para tu familia, ir a la Iglesia los domingos es una

actividad importante. a o
152. Para tu familia, respetar la ley es importante. o
Zona 14,
POR FAVOR COMTESTA LAS SISUIEMTES PREGUNTAS ACERCA DE
TUCULTURA Y TU FAMILIA
153. <D qué grupos étnicos es tu familia?

1534 <Cimo te sientes con relocidn a tu grupo émico o cultural?

155,

156.

158.

158,

161.

INO PIBNSE BINBSD....cooe oo e mamsceme s
P30 Lo e i e

Pienso que esta bien

Me

I e T s e e e R R
IMe gusta

ekl oo e e e,

<Te gustaria oprender mds acerca de la historia y de las
costumbres de tu grupo étnico o cultural?

Ma, no quiers aprender MAs. ...
Mo estoy sequro si quiers aprender mds...
5i, me qustario aprender un poquito mds

5i. me gustaria aprender mds._..

L

N

<QuE piensas acerca de pertenecer @ un grupe £tnico o cultural?

Mo pienso en

Mo me siento orgulleso - Lo

O e

Me. siento un poco orgullosa - Esta bien,
Estoy orgulloso - Me gusto..ceee.
Estoy muy orgullaso - iMe gusta
tnuchBsimol..........

<Cudl es tu religidn? [Catdlico, Cristiano o
Protestante (favor indicar cudl), Otro (favor

L5

indicar cudl), Minguna]

<Cudntos afios fue a la escuela o colegio tu papd

(0 la persona gue es como tu papd)?

&Cuantos afios fue a la escuela o colegio tu mamd
(o la persona que es como Tu momd)?

£Qué tipo de trabajo tiene tu papd (o la persona que es

comi tu papd)?

<Qué tipo de trabajo tiene tu mamd (o lo persona que

€5 como Tu momd)?
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Zona 15
RESPOMDA COM RELACION A TODRA SU VIDA.

Zona 16
RESPOMDA COM RELACION A TODA SU VIDA.

1&2.

163.

165.

166.

167.

168.

165,
170.

171

172,

175,

174,

. Acerca del tabaco. £ A qué edad tuvo su primera

Las primeras preguntas son sobre la 'chicha', que es

una bebida que contiene alcohel. Si usted no sabe

sobre la chicha o si usted nunca ha tenido uno

oportunidad de consumir chicho, escriba el ndmero

99" como su respuesta o estas preguntas. £A qué edod EBAR;
tuvo su primera oportunidad de consumir chicha?

cA qué edod probd chicha por primera vez?  EDAD: |:|:

oportunidad de fumar tabaco?

woue: ]

¢A gué edod probd fobaco por primeravez? EDAD: |:|:

£ué tanto piensa que la gente se arriesga a dafiase (fisicamente o
de otras maneras), si ellos fuman veinte o mds cigarrillos de tabaco
por dic? MARGQUE SOLO UNA OPCIOMN.

1. Mingdn riesgo 3. Riesge moderado 5. Mo sé

[

Para Ud. y sus amigos, <Qué tan fdcil o dificil es conseguir tabaco?
MARCIUE SOLO UNA OPCION.

2. Fdcil 3. Dificil 4 Muy difizil

Acerco de las bebidas alcohdlicas. € A qué edad fuvo su

2. Riesgo leve 4. Gran riesgo

L Muy Facil

primera oportunidod de consumir bebidas aleohdlicas?
EDAD:

cA qué edod probd alcohol por primera vez? EDAD:

cGuE tanto piensa que la gente se arriesga a dafiarse (fisicamente
o de otras maneras), si ellos consumen una o dos bebidas
alcohdlicas? MARQUE SOLO UNA OPCIOM.

1. Mingdn riesgo 3. Riesge moderado 5. Mo sé

[ ]

Para Ud. y sus amigos, ¢@ué tan fdcil o dificil es conseguir aleohol?
MARCQIUE SOLO UNA OPCION.
LMuy fdcil 2. Fdcil 3. Difieil 4 Muy dificil

EDAD:

Acerco del crack o pasta base. £ A qué edad fuvo su

primera oportunidod de consumir crock o pasta base? I:I:

¢A gué edod probd crack o pasta base por primera

" g

cGuE tanto piensa que la gente se arriesga a dafiarse (fisicamente
o de otras maneras), si ellos consumen erack o pasta base una vez o
dos veces? MARGIUE SOLO UNA OPCTON.

2. Riesgo leve 4. Gran riesgo

1. Mingln riesgo 3. Riesgo moderado 5. Mo sé

2. Riesgo leve 4. Gran riesgo

173,

176,

177,

178.

175,

180.
181

182.

183.

184.

188.

186.

187.

Para Ud. y sus amigos, ¢Qué tan fdcil o dificil es
conseguir crack o pasta bose? MARQUE S0LO UNA
OPCION.

2. Fdcil 3. Dificil

L1
[ 11

1. Mury Fdeil 4. Muy dificil

Acerca de las drogas Ecstasy. XTC, 0 MDMA. € A qué

edad tuvo su primera oportunidod de consumir los
drogas Ecstasy, XTC. o MDMA? EDAD:

€A gué edod probd las drogos Ecstosy, XTC, 0 MDMA?
EDAD:

Para Ud. y sus amigos, ¢@ué tan fdcil o dificil es
consequir las drogas Ecstasy, XTC. o MDMA?
MARCIUE SOLO UNA OPCION.

L Muy fdcil 2 Fdeil 3. Dificil 4. Muy dificil
Acerco del pegomente del zopatero, gasoling, éter, u
otras sustancias inhalantes. ¢A qué edad tuvo su
primera cportunidod de consumir inhalantes de este
tipo? EDAD:

[ ]

¢A gué edod probd inhalantes por primera vez? sban-

<Gué tanto piensa que fo gente se arriesga o dofiose
(fisicamente o de otros maneras), si ellos consumen
inhalantes de este tipo una vez o dos veces?
MARGUE S0LO UNA OPCION.

1 Mingdn riesgo 3. Riesgo moderads 5. Mo sé

2. Riesgo leve 4. Gron riesgo

<Cué tanto piensa que la gente se arriesga o dofiose
(fisicamente o de otras maneras), =i ellos consumen
inhalantes de este tipo regulormente?

MARCIUE SOLO UNA OPCION.

1. Mingdn riesgo 3. Riesgo moderado 5. Mo sé
2. Riesgo leve

-
i

Acerco de la drogo Codrina € A gué edad fuvo su EbAD:

primera oportunidod de consumir lo droga Cadring? I:I:

¢A gué edod probd la droga Cadrina por primera

4. Eron riesgo

Para Ud. y sus amigos, ¢@ué tan fdcil o dificil es
conseguir inhalantes? MARQUE S50LO UNA OPCION.

LMuy fdeil 2. Fdcil 3. Dificil 4 Muy dificil

EDAD:
Vez?
Acerca de las drogas opiaceas como heroing o morfina.  EDAD:
¢ A qué edad tuvo su primera oportunidad de consumir
'por razones no-médicas’ las drogas opiaceas como
heroina o morfina?
¢A qué edod probd por primera vez y 'por razones no-  EDAD:

médicas’ drogas opiaceas como hercina o morfing ?
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188.

185,

191

192,

193.

. Acerca del mariguana. € A qué edod tuvo su primera EDAD:

Acerco de las anfetaminas, metanfetaming, de lo Ehi:

droga ‘ice’. uotras drogas estimulantes. £ A qué edad
probd por primera vez y 'por razones no-mDOdicas’
estimulontes?

Acerca el dinzepdn, alprazoldn, chicota, u otras EDAD:
pastillas tranquilizantes o sedantes. < A qué edad probd
por primera vez las pastillas tranguilizantes o sedantes
‘por razones no-médicas’?

oportunidad de fumar mariguana?

EDAD:
¢A gué edod probd mariguana por primera vez? I:':

<G tanto piensa que la gente se arriesga a dafiase (fisicomente o
de otras maneras). si ellos fuman mariguana regularmente?
MARQUE SOLO UNA OPCION.

1. Mingdn riesgo 3. Riesgo moderado 5. Mo sé

2. Riesgo leve 4. Gron riesgo

Para Ud. y sus amigos, ¢Qué tan facil o dificil es conseguir
mariguana?  MARGQUE 50L0 UNA OPCION.

LMuy fdcil 2. Fdcil 3. bificil 4 Muy dificil
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Zona 18. Las siguientes preguntas son sobre tu vida durante el ultimo afo.

En el ultimo afio, CUANTAS VECES HAS HECHO LAS SIGTEUNTES ACTIVIDADES?

Pora empezar, ¢Cuan seguido ha visto la television? Dirias nunca en mi vida, ni una sola vez en el afio, una a tres veces este afio, mas o menos una vez
cada tres meses. una vez al mes. de dos a tres veces cada mes. de una o tres veces cado semana, coma una vez al dia. o mas de una vez al dia?
MARCGUE SOLO UNA OPCIONM POR PREGUNTA.

0 UMA A TRES MAS O MENOS DE DOS A TRES  [DE UNA A TRES
ML UNA SOLA VEZ |VECES ESTE UMA VEZ CADA UMA VEZ AL |VECES CADA MES |VECES CADA COMO UNA VEZ |MAS DE UNA
ESTE ARIO ARG TRES MESES MES SEMANA AL CIA VEZ AL DIA
£ Ver televisid

194, r televisidn A B e o E F & H

195 |Jugar fitbal,
béisbol, baloncesto u A B c o E F 5 H
ofro juego de equipo

196. mm”.n_._n._.ﬁw la redio o A B c o E F G H
musica

197, |Tocar un 8
instrumento musical A 8 € o g 2 ° d
S

198 .Ecn‘__nﬂ para ganar A B c b E E & H
dinero

199, |Iral bar ¢ cantina A B ¢ o E F = H

t

200. |Ir an.o, as o A B c o £ E 5 H
cortejar
F tab

201 umar tabaco A B ﬁp o E E & H

202. Pu.uo_, el ..:m:_n__u con A B c 8 E F & H
mi familia

203. |Apostar per dinero A B c o E E e H

[T

204. |Bezor, leer lo Biblia A B c o E F & H
o participar en
actividades
religinsas

205. |Cocinar A B c o E F G H

206. |Fumar mariguana A B c o E F G H
Pract

207, |Practicar deportes A B c o E F & H

compefitives que
implican mucho
N._Nﬂ,_u_ow.o Como
correr larga
distancias ¢ correr a
campo troviesa
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Zona 19. En el ultimo afio, CUANTAS VECES HAS HECHO LAS SIGIEUNTES ACTIVIDADES? (MARQUE SOLO UNA OPCION POR PREGUNTA )

0 LUNA A TRES MAS O MENOS BE DOS A TRES | DE UNA A TRES
NI UNA 50LA VEZ] VECES ESTE UMA VEZ CADA |UMA VEZ AL | VECES CADA MES VECES CADA COMOUNA VEZ | MAS DE UMA
ESTE ARO AND TRES MESES MES SEMANA AL DIA VEZ AL DIA
208. |Iraoctividades de
la iglesio como A g & 9 = _n 2 o
clases o actividades
sociales o ferias
209. |Cuidar nifios A B c o E F & H
21d.  |Iraencuentros o A B c o E E I H
cruzados religiosos
211 HJ: conciertos de A B c o E F & H
milsica rock
AT 1
212, |Consumir alcohal, A B c o E E & H
CErVEZo, guaro, efc.
H | periddic
213.  |Leer el periddico A B ¢ o E F G H
214, |Estudiar para los " = .
exdmenes A 8 & o ; : g o
215. |salir a bailar 4 B ¢ o E F & H
216.  |Consumir crack o A B n o E = G H
pasta base
7 -
21 Ir ol dentista A B c o E F I H
3 na
218, |Consumir cocal A B c o E F & H
219, |Intentar a bojar de A B e o E F o H
peso
220. Uuuﬂa__, por bo menos A B c b E F & H
ocho horas
1
221. |Cepillarse los A B c D E F & H
dientes
222, |Consumir heroina A B € o E F G H
223. |Ira n:ﬁ_._ms*._,om o A B c o E F & H
cruzadas religiosos
Trotar, i
224 ratar, caminar o A B c o E E & *H

hacer e jercicios
ligeros

MUCHAS GRACIAS POR TUS RESPUESTAS!
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INFORMACION SOBRE COMO CONTACTARLE EN EL FUTURO

INFORMACION QUE NECESITAMOS ST QUISIERA PARTICIPAR EN LA RIFA PARA EL REGALO DE CUMPLEARIOS ¥ PARA
AYUDARNOS CONTACTARLES EN EL FUTURD PARA VER COMO SISUEN.

Par favor escriban con letras de molde para que sea mas fdcil de leer

1 Su nombre completo:
2. Mumero de teléfono, si tienen
o de otra quien sabe como contactarles indica su relacidn con esa persona ¢
Direccion de correo de su casa:
3.
Direccién de su casa o como llegar a su casa si
4, es diferente gue su direccidn correo:
5.
Favor de darnos los nombres de algunas Vecinos:
PErscnas como VECINDS, amigos o parientes
quienes supieran como contarles aungue se
mudara de su casa,
Amigos:
Parientes:
Lideres de la
iglesia
Otros
6. Mombres de sus padres y/o encargados
¥ 5u Fecha de Macimiento Dia/Mes/ Afio:

109



Bibliografia

1]

Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito. Informe mundial

sobre las drogas, 2013.

Alfonso Palmer Juan J. Montanio y Amador Calafat. Prediccién del consumo

de éxtasis a partir de redes neuronales artificiales. Original, (12), 2000.

Massimo Buscema. Squashing theory: A prediction approach for drug beha-

vior. Drugs & Society, (8), 1995.

José Theodoro Corréa de Carvalho. Historia de las drogas y de la guerra de

su difusién, 2007.

Institute of Medicine. Dispelling the Myths About Addiction: Strategies to
Increase Understanding and Strengthen Research. The National Academies

Press, Washington, DC, 1997.
World Health Organization. Lexicon of alcohol and drug terms, 1994.

Organizacion de las Naciones Unidas. Convencién tnica de 1961 sobre es-
tupefacientes, enmendada por el protocolo de 1972 de modificacién de la

convencion unica de 1961 sobre estupefacientes, 1972.

Organizacion de las Naciones Unidas. Convenio sobre sustancias sicotropicas

de 1971, 1971.

Aram Barra y Rubén Diazconti. Las diferencias entre el uso, el abuso y la

dependencia a las drogas.

110



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[17]
[18]

[19]

[20]

Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito. La prevencién

en manos de las y los jovenes.

José Félix Martinez Lépez Antonio Martin Péez, Margarita Valero Sanchez
y Miguel Salguero Piedras. Sindrome de abstinencia. Technical report, HOS-
PITAL REGIONAL CARLOS HAYA.

Elisardo Becona Iglesias. Bases cientificas de la prevencion de las drogode-
pendencias. Delegacion del Gobierno para el Plan Nacional sobre Drogas,

Madrid, 2002.

Instituto Nacional sobre el Abuso de Drogas. La ciencia de la adiccién: Las

drogas, el cerebro y el comportamiento. NIH, (15-5605), 2014.

Ramon Estruch. Efectos del alcohol en la fisiologia humana. ADICCIONES,
(14), 2002.

Alvaro Urbano Marquez, Ramon Estruch, Francisco Navarro Lopez, Jose Ma-
ria Grau, Lluis Mont, and Emanuel Rubin. The effects of alcoholism on

skeletal and cardiac muscle. NEJM, (320), 1989.

Maria Teresa Aguilera, Alejandro de la Sierra, Antonio Coca, Ramén Es-
truch, Joaquin Ferndndez Sold, and Alvaro Urbano Marquez. Effect of al-
cohol abstinence on blood pressure:assessment by 24-hour ambulatory blood

pressure monitoring. Hypertension, (33), 1999.
Ramén Estruch. Efectos cardiovasculares del alcohol. Med Clin, (105), 1995.
U.S. Department of Justice. National drug threat assessment 2010, 2010.

Paul J. Goldstein. The drugs/violence nexus: A tripartite conceptual frame-

work. Journal of Drug Issues, (39), 1985.

Menachem Amir. Patterns in forcible rape. University of Chicago Press,

1971.

111



[21]

[22]

[23]

[24]

[29]

[31]

Richard Rada. Alcoholism and forcible rape. The American Journal of

Psychiatry, (132), 1975.

Marvin E. Wolfgang. Patterns in Criminal Homicide. University of Phila-
delphia Press, Philadelphia, 1958.

Bruce D. Johnson. Taking care of business: the economics of crime by heroin

abusers. Lexington Books, Lexington, 1985.

James A. Inciardi and Carl D. Chambers. Drugs and the criminal justice

system. Sage Publications, Beverly Hills, 1974.

Diana Carolina Durdn Ntunez. La coca y el alto impacto ambiental. Fl

Espectador, 2008.

Raktim Pal, Mallavarapu Megharaj, Paul K. Kirkbride, and Ravi Naidu.

[llicit drugs and the environment. Science of the Total Environment, 2012.

Meyer Glantz and Roy Pickens (Eds.). Vulnerability to Drug Abuse. Ameri-
can Psychological Association, Washington, DC, 1992.

Gilbert J. Botvin and Elizabeth M. Botvin. Adolescent tobacco, alcohol, and
drug abuse: Prevention strategies, empirical findings, and assessment issues.

Developmental and Behavioral Pediatrics, (13), 1992.

Francisco Gonzédlez Calleja Mar Garcia Senoran y Salvador G.
Gonzéalez Gonzéalez. Consumo de drogas en la adolescencia. Psicothema,

(8), 1996.

Karol L. Kumpfer and Charles Turner. The social ecology model of adoles-

cent substance abuse: Implications for prevention. The International Journal

of Addictions, (25), 1991.

Garcia Senoran y Maria del Mar. Educacion para la salud el consumo de dro-

gas en los adolescentes de Galicia: propuesta educativa para su prevencion.

112



[32]

[33]

[39]

[40]

[42]

PhD thesis, Universidad de Santiago de Compostela, Santiago de Compos-
tela, 1994.

Lisa J. Crockett and Anne C. Petersen. Promoting the Health of Adolescents,
chapter 2, pages 13-37. Oxford University Press, New York, 1993.

Rhonda E. Dento and Charlene M. Kampfe. The relationship between family
variables and adolescent substance abuse: A literature review. Adolescence,

(29), 1994.
Comision Nacional contra las Adicciones. Nom-028-ssa2-2009, 2009.

Aram Barra. La politica de drogas en méxico:prevencién, reduccion de

daniosy reasignacion presupuestal. Perspectivas, (1), 2013.

Juan J. Montano Elena Gervilla, Berta Cajal and Alfonso Palmer. Data
mining classification techniques: an application to tobacco consumption in

teenagers. Anales de psicologia, (30), 2013.
Andreas M. Olligschlaeger. Artificial neural networks and crime mapping.

Cretson L. Dalmadge and Monica Cain. Utilizing neural networks to assess
community-level vulnerability to the methamphetamine epidemic. Issues in

Information Systems, (2), 2008.

Terence Jackson Russell Beale. Neural Computing: An Introduction. Adam

Hilger, Bristol, 1990.

Laurene V. Fausett. Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algo-

rithms And Applications. 1994.

Walter Pitts Warren S. mcculloch. A logical calculus of the ideas immanent
in nervous activity. BULLETIN OF MATHEMATICAL BIOPHYSICS, (5),
1943.

Donald O. Hebb. The organization of behavior. Wiley, New York, 1948.

113



[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[54]

Frank Rosenblatt. Principles of neurodynamics. Spartan, New York, 1962.

Seymour A. Papert Marvin L. Minsky. Perceptrons: an introduction to

computational geometry. M.LL'T. Press, Cambridge, 1969.
Bertha Higashida. Ciencias de la salud. Mc Graw Hill, México, DF., 2008.

Kevin Gurney. An introduction to neural networks. UCL Press, London,

1997.

Terrence J. Sejnowski and Charles R. Rosenberg. Parallel networks that

learn to pronounce english text, 1987.

NETtalk Test. https://www.youtube.com/watch?v=gakjlr3gece, Consulta-
do el 12 de febrero de 2017.

Geoffrey L. Davis George Davis, Walter E. Lowell. A neural network that
predicts psychiatric length of stay. MD Computing, (10), 1993.

Morven Leese Brian S. Everitt, Sabine Landau and Daniel Stahl. Cluster

Analysis. John Wiley & Sons, United Kingdom, 2011.

Mehmed Kantardzic. Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algo-
rithms. Jhon Wiley & Sons, Hoboken,New Jersey, 2011.

Alvin C. Rencher. Methods of Multivariate Analysis. Jhon Wiley & Sons,
United States of America, 2002.

Leonard Kaufman and Peter J. Rousseeuw. Finding Groups in Data: An
Introduction to Cluster Analysis. John Wiley & Sons, Hoboken,New Jersey,
1990.

Anthony James. Pacardo: Data on drug use and behavior in school-aged chil-
dren and teenagers in panama, central america, and the dominican republic,

1999-2000.

114



[55] Carles M. Cuadras. Nuevos métodos de andlisis multivariante. CMC Edi-

tions, Barcelona, Spain, 2014.

115



	Portada 
	Índice General
	Introducción 
	Capítulo 1. Consumo de Drogas  
	Capítulo 2. Redes de Neuronas Artificiales 
	Capítulo 3. Análisis de Cúmulos  
	Capítulo 4. Análisis de Datos y Ajuste de la Red Neuronal Artificial 
	Capítulo 5. Conclusiones  
	Apéndice  
	Bibliografía 

