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Introducción

El consumo de estupefacientes representa una problemática importante a escala

global debido a todos los sectores en los que este fenómeno impacta, es por esto

que el buscar nuevas herramientas o enfoques para enfrentar este problema resulta

necesario. Solo en el año de 2011 el número estimado de muertes relacionadas con

el consumo de drogas era de 211,000, en donde la mayoŕıa de éstas se asociaba a

la población más joven de consumidores, pérdidas humanas que en gran medida

pudieron haber sido evitadas. [1]

Esta cuestión y las problemáticas espećıficas que genera han sido ampliamente

estudiadas desde distintos enfoques, es por esto que las herramientas que han

ayudado para el entendimiento de este fenómeno 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 caracteŕısticas 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 aplicación en sitios de interés como por ejemplo: escuelas, hospitales,

etc.

En el caṕıtulo 1 se aborda a grandes rasgos el tema referente a los drogas, se da una

definición de los términos utilizados en este trabajo, además de una descripción

general de las problemáticas 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 caṕıtulo 2 se refiere al análisis de cúmulos, una técnica es-

tad́ıstica 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 análisis fue aplicado.
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Dado que la herramienta principal para realizar este estudio son las redes de

neuronas artificiales, se dedica el caṕıtulo 3 a las mismas, se da una breve intro-

ducción con respecto al desarrollo dentro de este campo, para después proceder

a la descripción de los distintos tipos de redes de neuronas artificiales, su cla-

sificación y los algoritmos utilizados para su entrenamiento, esto con el fin de

familiarizar al lector con la herramienta.

Por último, el caṕıtulo 4 recaba los resultados obtenidos en este trabajo, aśı como

la interpretación de los mismos, para posteriormente dar las conclusiones finales.
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Caṕıtulo 1

Consumo de drogas

Históricamente, 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, además de ocasionar problemas a los usua-

rios, también repercute en sectores de la población que no están directamente

relacionados con el consumo de los mismos, como veremos posteriormente, esta

cuestión tiene impactos económicos, 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 poĺıticos, ambientes sociales y el estado legal de ciertas

drogas, el desarrollo de los conceptos en el tema de adicción ha sido complicado.

[5]

Según la organización mundial de la salud (OMS) el término droga en farmaco-

loǵıa se refiere a toda sustancia qúımica que modifica los procesos fisiológicos y

bioqúımicos de los tejidos o los organismos [6]. Dada su ambigüedad para este

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

Estupefaciente: según la real academia española un estupefaciente es una
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sustancia que altera la sensibilidad y puede producir efectos estimulantes,

deprimentes, narcóticos o alucinógenos, y cuyo uso continuado crea adicción.

En la convención única 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 categoŕıa. [7]

Sustancia psicoactiva: Es toda sustancia que actúa sobre el sistema nervioso,

alterando las funciones pśıquicas (RAE). Al igual que en los estupefacientes,

existe una lista de las sustancias que pueden clasificarse como sustancias

psicoactivas.[8]

Otros términos clave dentro de este tema son el uso, el abuso y la adicción,

muchas veces éstos son confundidos entre śı o mal empleados, es por esto que

serán abordados con mayor detalle a continuación.

1.1.1. Uso

En este caso, el consumo de la sustancia es esporádico 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 categoŕıa pueden ser clasificados el consumo experimental, recrea-

tivo y habitual.

Consumo experimental: El individuo prueba una o más sustancias, una o dos

veces, y 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 ćırculos de amigos, en contextos de ocio. No compra ni guarda, lo hace con

gente que conoce y conf́ıa 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 está solo, ni se tiende a experimentar con sustancias o v́ıas

de administración de alto riesgo. [10]

Consumo habitual: Para llegar aqúı se tuvo que haber pasado por alguna fase

previa. Se tiene una droga de preferencia (quizás 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 f́ısica

o psicológica, y tarde o temprano empezará a tener problemas cada vez más

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 más lo cual lleva al abuso y probablemente a la adicción.

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, psicológico o f́ısico, persistente o recurrente,

provocado o estimulado por el consumo recurrente en situaciones en las que es

f́ısicamente peligroso. [6]

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

blemático.

Consumo compulsivo: Se depende de la droga pero no sólo 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 sólo el consumo sino el ćırculo de amigos, el reco-

nocimiento y aceptación dentro del grupo, pero puede desarrollar también un

consumo solitario y aislado, sin amigos, y sin mayores actividades. Aqúı el uso de

la sustancia se da por necesidad y muchas veces para evitar sentirse mal f́ısica o
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psicológicamente. [10]

Consumo problemático. Está determinado por el impacto que éste tiene sobre

la salud (consecuencias visibles, enfermedades crónicas, etc.) y la aparición de

consecuencias de tipo social con una connotación negativa (deterioro, aislamien-

to, conductas problemáticas, 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 aún no está

en la etapa de adicción, las repercusiones sociales y f́ısicas empezaran a generar

un cambio drástico en el ritmo de vida.

1.1.3. Adicción

Según la Organización Mundial de la Salud (OMS), la adicción puede ser definida

como el consumo repetido de una o varias sustancias psicoactivas, hasta el punto

de que el consumidor (denominado adicto) se intoxica periódicamente 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 śındrome de abstinencia que ocurre frecuentemente cuando se interrumpe el

consumo. La vida del adicto está dominada por el consumo de la sustancia, hasta

llegar a excluir prácticamente todas las demás actividades y responsabilidades.

Es importante resaltar dos términos en esta definición: tolerancia y śındrome de

abstinencia.

Tolerancia: se define como una disminución 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 categoŕıas tolerancia directa, tolerancia
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inversa y tolerancia cruzada:

Tolerancia directa: estado de adaptación que se caracteriza por la disminución 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. T́ıpicamente 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. T́ıpicamente aparece entre la

heróına y la morfina y entre el alcohol y los barbitúricos.[11]

Śındrome de abstinencia: es un conjunto de śıntomas 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 peŕıodo prolongado

o en dosis altas. [6]

En este caso existe una clara dependencia a la sustancia la cual puede ser clasi-

ficada en dependencia f́ısica y dependencia psicológica.

Dependencia f́ısica 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 psicológica: la producen todas las sustancias a excepción de los

hongos alucinógenos. La privación de la sustancia produce malestar, angustia,

irritabilidad y depresión, 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. Clasificación de las drogas

Para clasificar las drogas se pueden seguir diferentes criterios, por ejemplo, por su

origen (naturales, sintéticas, semisintéticas), por su estructura qúımica, por su ac-

ción farmacológica, por el medio socio-cultural (legales-ilegales, institucionalizadas-
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no institucionalizadas, duras-blandas, más peligrosas-menos peligrosas) o con res-

pecto al sujeto, utilizándose en este caso clasificaciones cĺınicas. [12]

Dados los múltiples criterios de clasificación, en este trabajo solo se abordará

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 categoŕıa se encuentran drogas como la cocáına, anfetaminas, caféına,

etc.

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

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

Psicodélicos: sustancias que producen alteraciones perceptivas, en este caso

se encuentra la dietilamida de ácido 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 número de tras-

tornos del tipo f́ısico y mental [12]. En general, esta práctica 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 vaŕıan de acuerdo al tipo de

sustancia, es por eso que a continuación se dará una descripción muy general de

los efectos producidos por cada una en espećıfico.

Nicotina: el humo del tabaco aumenta el riesgo de un consumidor de con-

traer cáncer, enfisema, trastornos bronquiales y enfermedades cardiovascu-

lares. La tasa de mortalidad asociada con la adicción al tabaco es asombrosa.
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El consumo de tabaco acabó con la vida de aproximadamente 100 millones

de personas durante el siglo XX y, si las tendencias actuales de tabaquismo

continúan, se ha proyectado que el total de muertes en este siglo alcanzará

los mil millones. [13]

Alcohol: su consumo puede dañar el cerebro y la mayoŕıa de los órganos del

cuerpo. Las áreas del cerebro que son especialmente vulnerables a los daños

relacionados con el alcohol son la corteza cerebral, el hipocampo y el cere-

belo, también puede acarrear un gran número de alteraciones pancreáticas

[14],patoloǵıas graves como la miocardiopat́ıa alcohólica [15], hipertensión

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

Marihuana: es la sustancia ilegal que más se consume. Esta droga deteriora

la memoria a corto plazo y el aprendizaje, la capacidad de concentración y

la coordinación. También aumenta la frecuencia card́ıaca, puede dañar los

pulmones y puede aumentar el riesgo de psicosis en quienes padecen una

vulnerabilidad subyacente. [13]

Medicamentos por prescripción médica (en este grupo se encuentran los

analgésicos opiáceos, los sedantes ansioĺıticos y los estimulantes): el mal uso

o el abuso de estos medicamentos puede conducir a la adicción, e incluso,

en algunos casos, a la muerte. Por ejemplo, con frecuencia se abusa de los

analgésicos opiáceos al aplastarlos e inyectarlos o inhalarlos, aumentando

aśı en gran medida el riesgo de sobredosis.

Inhalantes: son sustancias volátiles 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 tóxicos y pueden dañar el corazón, los riñones,

los pulmones y el cerebro. Incluso una persona sana puede sufrir insufi-

ciencia card́ıaca y la muerte en cuestión de minutos con una sola sesión de

inhalación prolongada de un inhalante. [13]
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Cocáına: es un estimulante de acción corta, que puede llevar a los usuarios

a tomar la droga muchas veces en una sola sesión. El consumo de cocáına

puede conducir a graves consecuencias médicas relacionadas con el corazón

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 corazón y convulsiones. [13]

MDMA: produce tanto efectos estimulantes como alucinógenos. Puede au-

mentar la temperatura corporal, la frecuencia card́ıaca, la presión arterial

y el estrés de la pared card́ıaca, también puede ser tóxica para las células

nerviosas. [13]

LSD: es una de las drogas alucinógenas, o que alteran la percepción, más

potentes. Sus efectos son impredecibles y los que la consumen pueden ver

imágenes y colores v́ıvidos, óır sonidos y percibir sensaciones que parecen

reales, pero que no existen. Los consumidores también pueden tener expe-

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

Heróına: es un medicamento opiáceo potente que produce euforia y senti-

mientos de relajación. Enlentece la respiración, y su uso está ligado a un

aumento del riesgo de enfermedades infecciosas graves, en especial cuando

se consume por v́ıa 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 f́ısica. Entre las graves consecuencias del
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abuso podemos mencionar acné severo, enfermedades del corazón, proble-

mas en el h́ıgado, accidentes cerebrovasculares, enfermedades infecciosas,

depresión y suicidio. [13]

Como ya hab́ıamos mencionado además del impacto en la salud del usuario, el

consumo de este tipo de sustancias repercute directamente en su entorno, algunas

de las consecuencias más notables son:

Efectos negativos de la exposición prenatal a las drogas en bebés y niños:

el abuso de heróına u opiáceos recetados por parte de la madre durante el

embarazo puede provocar un śındrome de abstinencia (llamado śındrome de

abstinencia neonatal, o NAS) en su bebé. También es probable que algunos

niños expuestos a las drogas vayan a necesitar apoyo educativo en la escuela

que les permita superar lo que pueden ser déficits sutiles en las áreas de

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

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 exposición a un gran número de sustancias

nocivas para la salud humana, en particular para los niños. De acuerdo con

el Surgeon General’s 2006 Report, The Health Consequences of Involuntary

Exposure to Tobacco Smoke, la exposición involuntaria al humo de tabaco

en el ambiente aumenta el riesgo de padecer enfermedades card́ıacas en

personas que nunca han fumado entre un 25 % y un 30 %, y cáncer de

pulmón entre un 20 % y un 30 %. [13]

Aumento de la propagación de las enfermedades infecciosas: la inyección de

drogas como la heróına, la cocáına 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 propagación

de la hepatitis C, una enfermedad grave del h́ıgado, potencialmente mortal.

El consumo de drogas inyectables no es la única manera en que el abuso
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de drogas contribuye a la propagación de enfermedades infecciosas. Todas

las drogas adictivas causan alguna forma de intoxicación, que interfiere con

el juicio y aumenta la probabilidad de comportamientos sexuales de riesgo.

Esto a su vez contribuye a la propagación del VIH/SIDA, la hepatitis B y

C y otras enfermedades de transmisión sexual. [13]

1.2.2. Impactos económicos

El consumo y producción de drogas iĺıcitas tiene un claro impacto en la economı́a.

El gobierno destina una parte de los recursos públicos a áreas de salud y justicia

relacionadas directa o indirectamente con este fenómeno, sin embargo, los recursos

invertidos para estos fines, bien podŕıan ser ocupados en otros sectores como

educación, infraestructura, etc.

Por otro lado, los individuos que son ingresados a algún centro de tratamiento

o a prisión por un crimen relacionado con drogas representan una perdida desde

el punto de vista productivo, esto ya que son un sector de la población que es

retirado de la fuerza laboral. Cabe destacar que los convictos implican aún más

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 adicción de

drogas representa para la sociedad, un ejemplo es el estudio realizado por el Centro

de Adicción 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 dólares. Según los

cálculos se invierten $5.1 mil millones en atención de salud; $4.9 mil millones en la

productividad perdida de la economı́a de la ciudad; $4.1 mil millones en polićıas,

tribunales, prisiones y el resto del sistema de justicia penal; $3,5 mil millones

en servicios sociales públicos y privados incluyendo bienestar; $1.6 millones en

aumento de los costos de seguros, seguridad y compensación a los trabajadores;

Y $835 millones en costos de propiedad. Es importante notar que de esta cantidad

impresionante de recursos sólo se gastaron $735 millones (3.7 %) en el tratamiento

del abuso de drogas y la adicción, y $80 millones (0.4 %) para prevenirlo. [5]
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Como vemos un problema importante es la baja inversión en investigación, trata-

miento y prevención, 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 relación muy estrecha con el crimen y la violencia [19], este

fenómeno durante mucho tiempo ha sido ampliamente documentado y representa

una problemática que debe ser atendida a la brevedad.

Según Goldstein los cŕımenes relacionados con las drogas pueden ser clasificados

en tres grupos: cŕımenes psicofarmacológicos, cŕımenes económico-compulsivos y

cŕımenes sistemáticos. [19]

Cŕımenes psicofarmacológicos

Éstos 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 más destacadas en esta cuestión son el

alcohol, estimulantes, barbitúricos y la fenciclidina (PCP). [19]

Dentro de esta categoŕıa se engloban cŕımenes no solo relacionados con el agresor,

sino también con la v́ıctima, ya que ésta puede ser más vulnerable en un estado de

intoxicación 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 violación [20, 21] y las v́ıctimas

de homicidio. [22]

Los datos estad́ısticos 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 percepción de sus

dimensiones reales.
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Cŕımenes económico-compulsivos

Estos son cŕımenes cometidos con el fin de obtener drogas o recursos para poder

solventar la adicción. La heróına y la cocáına, dado su precio y los patrones de

consumo son las sustancias más relevantes dentro de esta categoŕıa. [19]

La violencia en estos cŕımenes está caracterizada por factores relacionados con

el contexto del mismo, por ejemplo: el nivel de nerviosismo del agresor, algún

tipo de arma que lleve consigo tanto el delincuente como la v́ıctima en el caso de

asalto, la intervención de algún tercero, etc. [19]

En general, la victima de estos cŕımenes podŕıa ser cualquier individuo, sin embar-

go, existe evidencia de que personas que viven en la mismo zona que los agresores

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

Cŕımenes sistemáticos

El Observatorio Europeo de las Drogas y las Toxicomańıas define este tipo de

cŕımenes como aquellos que son cometidos dentro del funcionamiento de los mer-

cados de drogas iĺıcitas, esto como parte del suministro, distribución y uso de

las mismas. Algunos ejemplos de este tipo de cŕımenes 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, corrupción relacionada al tráfico de drogas iĺıcitas 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 extorsión, 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 daños ambientales que éste produce.

Como es de suponerse la fabricación 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 contaminación puede verse

con la fabricación de metanfetamina en donde por cada libra que se fabrica se

producen de 5 a 7 libras de desechos tóxicos que usualmente van a parar a arroyos,

campos, alcantarillas, etc. [18]

Por otro lado, además de la fabricación sintética de estupefacientes, el cultivo

ilegal de ciertas plantas representa una actividad altamente perjudicial para el

ecosistema, ya que el uso de múltiples insecticidas, repelentes qúımicos y venenos

llegan a contaminar mantos acúıferos matando peces y otro tipo de vida silvestre.

No solo la producción representa un problema, también lo es la erradicación,

una sustancia muy utilizada para eliminar los plant́ıos ilegales es el glifosato, un

herbicida de amplio espectro, que no solo ataca la plantación ilegal sino a toda

la vegetación de la zona alterando el equilibrio del ecosistema. [25]

Los cuerpos de agua son considerados como los más susceptibles a la contami-

nación por drogas iĺıcitas y sus desechos, la presencia de estas sustancias incluso

en bajas concentraciones puede causar efectos tóxicos en organismos acuáticos,

además 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 fenómeno 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 cómo 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 abordará en este trabajo se divide en dos categoŕıas:

factores individuales y factores sociales. [28]

Los factores individuales se refieren a las caracteŕısticas 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 f́ısico, emocional,

social, académico, etc. [12]

El sexo es otro factor que puede influir en este fenómeno. 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 búsqueda de nuevas sensaciones,

baja autoestima, rebeld́ıa, inseguridad, creencias, conductas problemáticas y el

conocimiento con respecto a los daños 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 decisión con respecto al

uso de sustancias psicoactivas, aqúı 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-

cipación directa (familia, amigos, escuela etc.), aqúı 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,

prácticas 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 aparición 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 presión

o por la necesidad de aceptación [29], en general, una persona que mantiene una

relación estrecha con un grupo que muestra actitudes favorables hacia el uso de

drogas tiene más probabilidades de iniciarse en el consumo. [12]

La insatisfacción escolar, un nivel más bajo de compromiso con las actividades

académicas, un mayor nivel de absentismo escolar y una peor ejecución académica

son factores que se relacionan con un conjunto de problemáticas entre las que

destaca el consumo de drogas. [12]

En el nivel macrosocial se agruparan los factores de carácter socio-estructural,

socio-económico, socio-cultural, que condicionan la calidad de vida del individuo.

La influencia de los medios de comunicación, la oferta y disponibilidad de las

sustancias, el estilo de vida, y la percepción general con respecto al uso de drogas,

son factores ubicados en este nivel que influyen en el desarrollo de este fenómeno.

[29]

1.4. Prevención

Uno de los métodos más eficaces para atacar las problemáticas que el consumo de

sustancias psicoactivas ocasiona es la prevención [12]. Ésta podŕıa definirse como

el conjunto de acciones dirigidas a identificar, evitar, reducir, regular o eliminar

el consumo no terapéutico de sustancias psicoactivas, aśı como sus consecuencias

f́ısicas, pśıquicas, económicas, familiares y sociales. [34]

La prevención refiriéndonos al tema de consumo de sustancias psicoactivas puede

ser clasificada en 3 categoŕıas:

Prevención indicada: es la intervención que se dirige a grupos de población

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 adicción. [34]

Prevención selectiva: es la que se enfoca a desarrollar intervenciones para

grupos de riesgo espećıfico, por ejemplo: hijos de alcohólicos, reclusos, me-

nores infractores, v́ıctimas de violencia doméstica y abuso sexual, niños con

problemas de aprendizaje o de conducta, etc. Estos grupos se asocian al

consumo de drogas ya que se han identificado factores biológicos, psicológi-

cos y ambientales que sustentan la vulnerabilidad. Asimismo contribuye a

la atención de grupos espećıficos de niños en situación de calle, ind́ıgenas y

adultos mayores, entre otros. [34]

Prevención universal: es la que está dirigida a la población en general y se

lleva a cabo mediante la promoción de la salud para crear conocimiento y

orientar sobre la problemática del consumo de sustancias y las formas de

prevención. [34]

En general, lo que se pretende con estas medidas es: [12]

Retrasar la edad de inicio del consumo de drogas.

Limitar el número y tipo de sustancias utilizadas.

Evitar la transición 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 relación

madura y responsable con las drogas.

Potenciar los factores de protección 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 inversión en el campo de la prevención es muy pequeña, por ejemplo, en

México por cada dólar invertido en reducción 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 más eficaces para atacar las problemáticas que el uso, abuso, y adicción

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 están involucrados y cuyas consecuencias impactan de

manera considerable a la sociedad, es por esto que muchas áreas han tratado de

contribuir en la búsqueda de una solución abordando el problema desde distintos

enfoques y con múltiples herramientas, las redes de neuronas artificiales (RNA)

son una herramienta desarrollada dentro del campo de la inteligencia artificial

que ha sido utilizada para el análisis de este fenómeno.

Existen estudios que muestran como las RNA son capaces de identificar (con

cierto grado de error) al consumidor de alguna sustancia (tabaco, éxtasis, heróına

etc.) basándose 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 tráfico de drogas, por ejemplo, se ha

utiliza una red de neuronas artificiales para predecir el aumento en la venta de

drogas en alguna zona espećıfica [37]. También se ha utilizado esta herramienta

para identificar aquellos condados vulnerables a un aumento en la producción de
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metanfetamina [38]. Como vemos, estos trabajos están 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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Caṕıtulo 2

Redes de neuronas artificiales

El cerebro humano está compuesto por alrededor de 100 mil millones (1011) de

neuronas altamente interconectadas y su capacidad para procesar información

resulta sorprendente, por mucho tiempo se ha tratado de entender su funciona-

miento y cómo 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 actúa como un sistema de procesamiento de información en paralelo,

en el cual muchos elementos simples (neuronas) comparten el trabajo. Debido al

gran número de neuronas involucradas en los procesos cerebrales, la contribución

hecha por un sólo elemento no es tan importante, aśı que si alguna neurona comete

algún error es poco probable que esto afecte de manera significativa a las demás,

lo cual implica tolerancia a errores, a este tipo de distribución de trabajo se le

conoce como proceso distribuido. [39]

La estructura del cerebro y cómo es que éste funciona ha inspirado al desarrollo de

herramientas que buscan emular su comportamiento con el fin de solucionar pro-

blemas que resultan dif́ıciles 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 caracteŕısticas más genera-
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les del funcionamiento del cerebro y basan su funcionamiento en cuatro premisas:

[40]

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

mados neuronas.

2. Se pasan señales entre neuronas a través de sus enlaces de conexión.

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

neuronas t́ıpicas, es multiplicado por la señal transmitida.

4. Cada neurona aplica una función de activación a la señal de entrada total

de la red, la cual es la suma de las señales de entrada multiplicada por el

peso asociado, para determinar la señal de salida.

2.1. Antecedentes

Las RNA son una herramienta clasificada dentro de la inteligencia artificial que

comenzó a desarrollarse en los años 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 teoŕıa

acerca del funcionamiento de las neuronas y la relación entre ellas, éste da lugar

a la creación de un modelo que hoy conocemos como la neurona McCulloch-

Pitts el cual es considerado como el padre del cómputo neuronal moderno [39].

Posteriormente, en 1949 es publicado por Donald O. Hebb The organization of

behavior [42], el cual, además de muchos otros temas, trata de explicar cómo es

que ocurren los procesos de aprendizaje, esto último representó un paso en el

avance de las redes neuronales artificiales ya que con base en esas ideas se logró

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

perceptrón, el cual resulta ser un modelo matemático de una neurona biológi-
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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 investigación de las redes de neuronas ar-

tificiales se vio frenado con la aparición del libro Perceptrons [44] en el año de

1969, en este libro se demuestran las grandes limitaciones del perceptrón, lo cual

desalentó mucho la investigación en el campo. En 1982 John Hopfield propuso un

modelo, el cual consist́ıa en un conjunto de neuronas, las cuales estaban altamen-

te interconectadas, es decir, cada neurona se conectaba con las otras, conocido

hoy en d́ıa como la red de Hopfield, sin embargo, no fue este modelo el que des-

pertó nuevamente el interés de los investigadores en las RNA, sino el preceptrón

multicapa propuesto por Rumelhart y McClelland en 1986.[39]

Los avances dentro de este campo en los últimos años se han potenciado debido al

gran desarrollo computacional que se ha logrado, esto ha permitido diseñar redes

cada vez más sofisticadas y ambiciosas que logran abordar una extensa y variada

cantidad de problemas.

2.2. Neurona biológica

Las neuronas son células clasificadas dentro del sistema nervioso las cuales se

componen de un cuerpo celular llamado soma, dendritas y un axón 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 órganos de los sentidos)

al sistema nervioso central (SNC), transmitir impulsos del SNC a los efectores

(músculos, glándulas u otros órganos) y transmitir impulsos entre ellas mismas.

[45]

Al proceso en donde la prolongación del axón de una neurona entra en contacto

con las dendritas de otra se le denomina sinapsis. Este proceso comienza con una

descarga qúımica que produce un impulso nervioso en la neurona denominado

potencial de acción, éste es transmitido a través del axón que al llegar a las
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Figura 2.1: Caracteŕısticas básicas de una neurona biológica.

prolongaciones del telodendron provoca la liberación de neurotransmisores, los

cuales tendrán un efecto excitatorio o inhibitorio en la neurona receptora (post

sináptica).

Las neuronas cuentan también con un umbral el cual representa la condición que

debe cumplir el est́ımulo recibido por la neurona para que ésta logre generar un

nuevo impulso nervioso. Dada la interconectividad de éstas, el est́ımulo recibido

puede provenir de una o más neuronas.

En términos generales, la neurona recibe est́ımulos a través de las dendritas y si

el est́ımulo total recibido es suficientemente grande como para rebasar su umbral,

ésta producirá un nuevo potencial de acción que será transmitido por el axón, de

lo contrario permanecerá inactiva.

Esta descripción tan general de la estructura de las neuronas biológicas y su

funcionamiento será suficiente para comenzar a abordar su versión artificial.

2.3. Neurona artificial

Como ya mencionamos las neuronas artificiales tratan de extraer las caracteŕısti-

cas más generales de las neuronas biológicas, 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 biológicas se incluye a este modelo

agregando un conjunto de factores multiplicativos denominados pesos sinápticos,

usualmente denotado como W = (w1, w2, ..., wn), donde la entrada wj representa

el peso sináptico j, (1 ≤ j ≤ n), y n es el número de pesos sinápticos. Entre más

eficiente sea la sinapsis, la señal transmitida al cuerpo de la neurona será más

potente, es por eso que valores mayores en términos absolutos se asocian a los

pesos correspondientes a sinapsis más eficientes, mientras que en señales débiles

el peso sináptico será cercano a cero. Estos valores son muy importantes debido

a que en ellos recae la capacidad de aprendizaje de las neuronas, esto último será

abordado con mayor detalle posteriormente.

Al igual que en las neuronas biológicas, las neuronas artificiales cuentan con un

umbral b. Al recibir los valores de entrada, la neurona procederá a multiplicar

cada uno por su correspondiente peso sináptico para posteriormente sumarlos, el

resultado de esta operación dará como resultado el est́ımulo total producido en

la neurona el cual será comparado con el umbral para decidir si ésta pasara de

un estado inactivo a uno activo, dicho de otra manera, la neurona se activará si

y sólo si el est́ımulo total rebasa el umbral. A la función encargada de arrojar el

resultado de la red se le conoce como función de activación.
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Figura 2.2: Modelo básico de una neurona artificial.

Para dar una mayor claridad al proceso antes mencionado se describirá paso a

paso matemáticamente.

Definimos: X = (x1, x2, ..., xn) el vector de entradas, W = (w1, w2, ..., wn) el

vector de pesos sinápticos, b el umbral asociado a la neurona y f la función de

activación.

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.

entrada total =
n∑

i=1

xiwi (2.1)

Después se realiza la comparación de la entrada total con el umbral.

y = entrada total − b

y =
n∑

i=1

xiwi − b
(2.2)

Por último la función de activación es evaluada en y, lo cual nos dirá si la neurona

29



logro o no activarse.

f(y) =

 1 y > 0

0 e.o.c.
(2.3)

En este caso la función de activación utilizada es conocida como la función de

Heaviside.

Figura 2.3: Función de Heaviside con umbral b
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Otra forma de escribir lo anterior es agregando una entrada adicional x0 al vector

de entradas y w0 al vector de pesos sinápticos donde x0 siempre tendrá el valor

de –b y w0 será igual a 1.

y =
n∑

i=0

xiwi (2.4)

f(y) =

 1 y > 0

0 e.o.c.
(2.5)

Figura 2.4: Función de Heaviside con umbral 0
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Podemos utilizar la función de Heaviside como función de activación, sin em-

bargo, no es la única, de hecho, esta función no nos será útil con otro tipo de

redes de neuronas por razones que se explicarán más adelante, a continuación se

mencionarán las funciones de activación más comunes.

Funciones de activación

Identidad

La función identidad también puede ser utilizada como función de activación para

las neuronas artificiales, sin embargo, esta función de activación es lineal, y por

consiguiente tiene los mismos problemas que la función de Heaviside.

f(x) = x (−∞ < x <∞) (2.6)
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Sigmoide

Son funciones de variable real en forma de S en las que destaca la relación que

existe entre el valor de la función 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 más utilizadas se encuentran: la función loǵıstica y

tangente hiperbólica.

Tangente hiperbólica

f(x) =
sinh(x)

cosh(x)
(−∞ < x <∞) (2.7)
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Loǵıstica

f(x) =
1

1 + ekx
(−∞ < x <∞); k ∈ R (2.8)

La función loǵıstica presenta dos principales inconvenientes: el primero es que en

las colas el gradiente es muy pequeño, y por lo tanto en esos caso las red aprende

muy lento, este problema se podŕıa presentar al momento de iniciar los pesos, si

éstos son demasiado grandes en términos absolutos la neurona podŕıa saturarse

y actuar de la manera antes mencionada, el segundo es que esta función no está

centrada en 0, lo cual podŕıa ocasionar problemas cuando se aplique el método

del gradiente, ya que si los datos que llegan a las neuronas son siempre positivos

esto podŕıa 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 podŕıa evitarse utilizando

la función tangente hiperbólica la cual śı está centrada en 0.

Al modelo neuronal, conectado de manera simple como el que acabamos que

describir se le dio el nombre de perceptrón en 1962 por Frank Rosenblatt, el cual

en su libro Principles of Neurodynamics describe al perceptrón 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 sólo 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 perceptrón 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 sinápticos 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 servirá como ejemplo que mostrará a la neurona como es que tiene

que realizar la clasificación, 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 sinápticos 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 wi(p) el peso sinaptico asociado a la entrada i al tiempo p con (0 ≤ i ≤ n), b

el umbral, w0 = −b y x0 = 1.

Los valores wi(0) se establecen de manera aleatoria tomando preferentemente

valores pequeños.

La forma más común de fijar estos valores es utilizando un variable aleatoria

con función de distribución uniforme continua en el intervalo [-1,1], sin embargo,

dependiendo de las caracteŕısticas de la red también se pueden utilizar otros

métodos como por ejemplo el de Nguyen-Widrow.

2) Se presenta el vector de entradas (x1, x2, ..., xn) y la salida deseada d(p).

3) Calcular la salida actual.

y(p) = fh

[ n∑
i=0

wi(p)xi(p)

]
(2.9)

fh la función de Heaviside.

4) Actualizar los pesos.
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Si y(p) = d(p); wi(p+ 1) = wi(p)

Si y(p) = 0 y d(p) = 1; wi(p+ 1) = wi(p) + xi(p)

Si y(p) = 1 y d(p) = 0; wi(p+ 1) = wi(p)− xi(p)

[39]

Limitaciones

El hecho de que el perceptrón solo logre realizar la clasificación cuando las clases

son linealmente separables restringe mucho su utilidad, ya que en muchos de los

casos, la frontera entre las clases resulta ser más compleja que una ĺınea recta o

un hiperplano.

El ejemplo clásico de este problema es la función lógica XOR (tabla 2.1).

x y f(x,y)

0 0 0

1 1 0

0 1 1

1 0 1

Tabla 2.1: Función XOR

Como podemos ver en la figura 2.6 estamos tratando con un problema linealmente

inseparable y por lo tanto es imposible que el perceptrón sea entrenado para

resolverlo.
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Figura 2.6: Función lógica XOR

Esta función tan simple pone en evidencia la gran cantidad de problemas que el

perceptrón no será capaz de abordar de manera exitosa y es por esto que se han

desarrollado otras redes de neuronas artificiales que además de resolver los las

limitaciones planteadas para el perceptrón serán capaces de abordar otro tipo de

cuestiones además de la clasificación.

2.4. Tipos de redes de neuronas artificiales

Las redes de neuronas artificiales pueden ser clasificadas principalmente basándo-

nos en su arquitectura, el método utilizado para ser entrenadas y su flujo de

información.

2.4.1. Arquitectura

La disposición de las neuronas en capas y cómo es que éstas se conectan entre śı se

conoce como arquitectura de la red, cada capa está compuesta de cierto número

de neuronas las cuales procesan en paralelo la información 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 información. Su estructura se compone de una capa de entrada en

donde se recibe la información sin realizar ningún 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 básico para ilustrar este tipo de redes es el perceptrón, sin

embargo, existen otros tipos de redes más complejas como la red de Hopfield que

entran dentro de esta categoŕıa (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 sinápticos son simétricos es

decir wij que representa el peso sináptico que va de la neurona i a la j es igual

a wji el cual representa la conexión de j en dirección a la neurona i. [40]. Estas

redes cuentan con un valor escalar asociado a cada estado, conocido como enerǵıa

de la red, y cada nodo tiene un umbral y una función de activación, éstos calcu-

lan la salida binaria haciendo la suma ponderada de las entradas con los pesos

sinápticos, restándoles el umbral y pasando la entrada total a través la función de

activación, sin embargo, lo que distingue a las redes de Hopfield es la manera en

que éstas encuentran la solución, primero, esta red es alimentada con el vector de

entradas el cual es binario, posteriormente, los nodos van cambiando a través de

una sucesión de estados hasta que la red converge a los mı́nimos locales de la fun-

ción enerǵıa (esto no siempre ocurre) finalizando el proceso. [39] Estas redes son

utilizadas como memorias asociativas, es decir, permiten recuperar información

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 más

capas entre la capa de entrada y la capa de salida conocidas como capas ocultas,

este tipo de red es capaz de resolver problemas más complejos que las redes mono

capa, pero su entrenamiento suele ser más dif́ıcil [40], un ejemplo de este tipo de

redes es el perceptrón multicapa.

Figura 2.8: Perceptrón multicapa

2.4.2. Tipo de entrenamiento

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

conexión entre sus neuronas, lo que es igual a fijar sus pesos sinápticos, 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 están asociados a un resultado deseado (target), la

red recibe la información, la procesa y arroja un resultado (output), después se

procede a comparar el resultado obtenido con el deseado mediante una función, la

cual servirá 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 cuadrático medio, aunque existe una infinidad

más 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 está 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 será una memoria hetero-asociativa.

[40]

Entrenamiento no supervisado

A diferencia del entrenamiento supervisado en este caso la red agrupará valores

de entrada similares sin la necesidad de saber a priori el resultado que se desea

obtener, primero se le presentará a la red un conjunto de valores de entrada (con-

junto de entrenamiento) y ésta modificará sus pesos sinápticos 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 dimensión mayor en uno de menor dimensión.

Figura 2.9: Mapas auto-organizados: en este tipo de red cada neurona represen-

ta una clase a la cual serán asociados todos los elementos que la red considere

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

Esta clasificación toma como criterio la forma en que fluye la información dentro

de las redes. Si ésta fluye desde las unidades de entrada hasta las unidades de

salida siempre en dirección hacia adelante diremos que estamos tratando una

red del tipo feedforward o de alimentación hacia adelante, por otro lado si la

red cuenta con circuitos cerrados en donde la información puede ser transmitida

de una neurona hacia otra en una capa anterior o hacia ella misma se dirá que

estamos tratando con una red del tipo recurrente, esto quiere decir que existe

retroalimentación en las neuronas.
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2.5. Perceptrón Multicapa

El perceptrón multicapa es una red de neuronas artificiales compuesta por uni-

dades de procesamiento de información 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: Perceptrón multicapa

La capa de entrada es la encargada de recibir la información que se va a procesar

y alimentar a la siguiente capa de neuronas. La capas ocultas están compuestas

por perceptrones solo que en este caso no usarán la función de Heaviside como

función de activación, esto quedará justificado más adelante. La capa de salida se

compone de un conjunto de neuronas las cuales mostrarán el resultado obtenido

por la red.

En este caso la red puede estar total o localmente conectada. Una red está 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 dirá que es una red localmente

conectada (figura 2.11).

44



Figura 2.11: Red de neuronas artificiales localmente conectada.

El perceptrón 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, ah́ı cada neurona funciona de la misma manera que el per-

ceptrón, solo que en este caso la función de activación es sustituida generalmente

por alguna de las funciones antes mencionadas, esto se debe a que la función de

Heaviside solo permite conocer la información de entrada a la capa oculta adya-

cente a la capa de entrada, las demás capas sólo conocen la información con las

que están siendo alimentadas, esto es, las salidas de la capa anterior las cuales

al ser valores binarios pierden toda la información original, esto imposibilita el

correcto ajuste de los pesos sinápticos debido a que no es posible saber en qué

proporción hay que ajustarlos para lograr un mejor resultado, a este problema se

le conoce como “Problema de asignación de crédito”. [39]

Para lograr el entrenamiento de esta red se ha desarrollado una regla de apren-

dizaje conocida como propagación hacia atrás (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 fácil debido a que en este caso co-

nocemos el valor obtenido por la red y el valor deseado, una vez hecho lo anterior

se procederá a transmitir el error hacia atrás y de esta manera ajustar los pesos

de cada neurona, el método para ajustar los pesos será abordado a continuación,
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pero intuitivamente podemos notar que los pesos que se modificarán 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 más

pequeño se modificarán en menor proporción. [39]

Algoritmo de entrenamiento

Algoritmo de propagación hacia atrás utilizando la función sigmoide:

f(net) =
1

e−knet

1)Iniciar pesos sinápticos y umbral.

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

Al igual que en el caso del perceptrón, la forma más común de fijar estos valores es

utilizando un variable aleatoria con función de distribución uniforme continua en

el intervalo [-1,1], sin embargo, dependiendo de las caracteŕısticas de la red tam-

bién se pueden utilizar otros métodos como por ejemplo el de Nguyen-Widrow. 2)

Se presenta la entrada Xp = x0, x2, ..., xn−1 y la salida deseada Tp = t0, t1, ..., tm−1,

donde n es el número de neuronas en la capa de entrada y m es el número de

neuronas en la capa de salida.

Sea w0 = −b y x0 = 1. Para asociación de patrones, Xp y Tp representan los

patrones que deben de ser asociados, para clasificación, Tp es un conjunto de

ceros excepto para un elemento, el cual tendrá el valor de 1 y corresponderá a la

clase a la que Xp debe ser asociado.

3) Calcular la salida actual.

Para cada capa se calcula de la siguiente manera:

ypj = f

[ n−1∑
i=0

wixi

]
(2.10)

Posteriormente se pasa a la siguiente capa hasta llegar a la capa de salida. Los

valores de la neurona j asociados al patrón p se denotarán como opj.

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 atrás.

wi,j(s+ 1) = wi,j(s) + ηδpjopj

Donde wi,j(s) representa el peso sináptico asociado a la neurona i y a la neurona

j al tiempo s, η es el coeficiente de aprendizaje y δpj es el error cometido para el

patrón de entrada p.

Para las neuronas de salida el error se define:

δpj = kopj(1− opj)(tpj − opj)

Para las neuronas de las capas ocultas:

δpj = kopj(1− opj)
∑
k

δpkwj,k

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

[39]

Aplicaciones

El perceptrón 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 área de clasificación o predicción es

candidato a ser abordado con esta herramienta [46]. Debido a la gran cantidad

de estudios donde éste se ha utilizado sólo se mencionarán algunos ejemplos para

ilustrar su versatilidad.

Una aplicación muy famosa es conocida como NETtalk [47] desarrollada en 1987

por Sejnowski y Rosenberg, en este caso se entrenó un perceptrón 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 área de las finanzas el perceptrón multicapa se ha utilizado para predecir

el desempeño 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

psiquiátricos en el hospital con base en información recabada durante su admisión

al mismo. [49]
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Caṕıtulo 3

Análisis de cúmulos

La idea de agrupar objetos con caracteŕısticas similares ha estado presente desde

las primeras culturas, por ejemplo, éstas teńıan que ser capaces de diferenciar

entre grupos de plantas comestibles y plantas venenosas, animales inofensivos y

aquellos que representaban algún peligro, etc. [50]

Además de ser una actividad básica para el ser humano, la clasificación es también

fundamental para la mayoŕıa de las ramas de la ciencia. La bioloǵıa y la zooloǵıa

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 análisis del mismo conjunto de organismos mediante los mismos métodos

produjese el mismo resultado y que la clasificación no cambiara con la adición de

nuevos elementos o nuevas caracteŕısticas. [50]

Al conjunto de metodoloǵıas para la clasificación automática de muestras en un

número de grupos usando una medida de asociación se le conoce como análisis de

cúmulos. Esta técnica es apropiada para la exploración preliminar de los datos con

los que se trabaja y permite hacer una evaluación con respecto a su estructura.

[51]
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3.1. Conceptos generales

El análisis de cúmulos 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 clasificación es complejo debido a que los datos

pueden ser agrupados de distintas maneras, en donde no sólo vaŕıa el número

de grupos formados sino también la combinación de rasgos que caracteriza a los

elementos de cada grupo.

Los datos utilizados en el análisis de cúmulos 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 renglón representaŕıa a un sujeto en espećıfico y cada

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

X =


x1,1 x1,2 · · · x1,p

x2,1 x2,2 · · · x2,p
...

...
...

...

xn,1 xn,2 · · · xn,p


Dado que el objetivo es formar grupos cuyos elementos compartan caracteŕısticas,

es decir, tengan algún 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 función de distancia d o de similitud s la cual

será abordada con mayor detalle más adelante.

Básicamente el análisis de cúmulos consiste en obtener una partición P del con-

junto total de elementos X; P = {G1, G2, ..., GN} en donde los Gk; (1 ≤ k ≤ N)

son subconjuntos de X tales que :

G1 ∪G2∪, ...,∪GN = X

Gi ∩Gj = ∅; ∀j 6= i

Los elementos Gk de P son llamados cúmulos o clusters.
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Existe un gran número de algoritmos que se pueden utilizar para formar los

cúmulos, estos pueden ser clasificados dentro de dos categoŕıas: jerárquicos y de

partición.

En los algoritmos jerárquicos comúnmente se inicia con n grupos, uno para cada

observación, y terminamos con un solo grupo que contiene todas las observaciones,

en cada paso, una observación o un grupo de observaciones se absorbe en otro

grupo. También se puede comenzar con un sólo cluster que contiene todas las n

observaciones y terminar con n grupos de un sólo elemento, es decir, realizar el

proceso de manera inversa. [52]

Por otro lado los algoritmos de partición consisten en dividir las observaciones

en k grupos. Esto puede hacerse comenzando con un particionamiento inicial y

luego reasignando las observaciones de acuerdo con algún criterio. [52]

Para poder agrupar a los elementos de la muestra en necesario aplicar el algoritmo

de agrupación a los renglones deX, los cuales como ya mencionamos representan a

un elemento en espećıfico, 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-

sión del problema y el buen manejo de varias técnicas de agrupamiento serán

primordiales para obtener buenos resultados.

3.2. Medidas de proximidad

Al hacer un análisis de cúmulos 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 análisis de cúmulos comienzan formando una matiz de nxn en

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

D =


d1,1 d1,2 · · · d1,n

d2,1 d2,2 · · · d2,n
...

...
...

...

dn,1 dn,2 · · · dn,n

 (3.1)

Como medida de proximidad podemos utilizar una función 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 cuestión una función de similitud, este tipo

de funciones presentan valores grandes cuando se aplican a un par de elementos

que son parecidos y valores pequeños cuando no lo son. En general, dos elementos

están más próximos cuando su distancia asociada es pequeña o su similitud es

grande.

A continuación se abordarán algunas medidas de proximidad que son comúnmente

utilizadas.

3.2.1. Distancia

Dada una matriz de n x p, con n vectores renglón x1, x2, ..., xn, las distancias

entre los vectores xs y xt se definen:

Distancia euclidiana

d2s,t = (xs − xt)(xs − xt)′

Distancia de Mahalanobis

d2s,t = (xs − xt)C−1(xs − xt)′

C es la matriz de covarianza.
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Distancia de Minkowski

ds,t = r

√√√√ p∑
j=1

|xs,j − xt,j|r

Distancia de Hamming

ds,t =
#(xs,j 6= xt,j)

p

3.2.2. Similitud

Dada una matriz de n x p, con n vectores renglón x1, x2, ..., xn.

Sea:

a= el número de elementos en xs y xt tal que xs,j = xt,j = 1; (1 ≤ j ≤ p)

b= el número de elementos en xs y xt tal que xs,j = 1 y xt,j = 0; (1 ≤ j ≤ p)

c= el número de elementos en xs y xt tal que xs,j = 0 y xt,j = 1; (1 ≤ j ≤ p)

d= el número de elementos en xs y xt tal que xs,j = xt,j = 0; (1 ≤ j ≤ p)

Definimos las siguientes medidas de similitud.

Coeficiente de coincidencia simple(simple matching coefficient)

S(xt, xs) =
a+ d

a+ b+ c+ d

Coeficiente de Jaccard

S(xt, xs) =
a

a+ b+ c

Coeficiente de Rao

S(xt, xs) =
a

a+ b+ c+ d
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Cabe destacar que las medidas antes mencionadas sólo se aplican a vectores de

entradas binarias.

Fuente [51]

3.3. Métodos jerárquicos

Los métodos jerárquicos se caracterizan por no definir el número de cúmulos desde

un principio. Estos métodos pueden ser clasificados en dos categoŕıas: jerárquicos

aglomerativos y jerárquicos divisivos. [51]

3.3.1. Métodos jerárquicos aglomerativos

Los métodos aglomerativos son probablemente los más utilizados dentro de los

métodos jerárquicos [50]. En este caso al inicio del proceso se considera a cada ele-

mento como un cúmulo y posteriormente se fusionan los elementos más próximos

de acuerdo con algún criterio para formar un nuevo grupo, al final del proceso

se llega a un sólo cúmulo, el cual contiene a todos los elementos. Este tipo de

agrupamiento va de una partición más fina a una más gruesa.

Dado que en cada iteración del proceso se van agrupando los cúmulos más cer-

canos o próximos, es necesario abordar cómo se mide la cercańıa entre éstos. Las

diferentes maneras de medir la distancia entre dos grupos dan lugar a los distintos

métodos aglomerativos que se abordarán a continuación.

Vecino más cercano (Single Linkage)

En este método la distancia entre dos cúmulos A,B es definida como el mı́nimo

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

D(A,B) = min {d(xs, xt); para xs en A y xt 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 cúmulos,

posteriormente se fusiona el que tenga la distancia D mı́nima, este proceso se

repite hasta llegar a tener un solo cúmulo.

Vecino más lejano (Complete Linkage)

Para este método la distancia entre dos cúmulos A,B se define como el máximo

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

D(A,B) = max {d(xs, xt); para xs en A y xt en B}

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

distancia entre los cúmulos y se fusiona al par que presente la distancia D mı́nima.

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.

D(A,B) =
1

nAnB

nA∑
i=1

nB∑
j=1

d(xs, xt)

Donde nA y nB son el número de elementos en A y B respectivamente.

Distancia entre centros (Centroid)

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

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

D(A,B) = d(X̄A, X̄B)

Donde X̄A y X̄B se definen:

X̄A =

nA∑
i=1

xi
nA

X̄B =

nB∑
i=1

xi
nB
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Los dos cúmulos con la distancia mı́nima asociada serán fusionados y se calculará

el centroide del nuevo cúmulo de la siguiente manera.

¯XAB =
nAX̄A + nBX̄B

nA + nB

Distancia mediana (Median)

Al utilizar el método de distancia entre centros, puede ocurrir que al fusionar dos

cúmulos A, B el centroide asociado este mucho más cerca de X̄A o de X̄B, esto

ocurre cuando uno de éstos tiene un mayor número de elementos en comparación

con el otro, para evitar esto podemos utilizar la mediana (punto medio) de la

ĺınea que une A y B para calcular las distancias entre cúmulos la cual se define

como:

m(A,B) =
X̄A + X̄B

2

Los dos cúmulos con la distancia más pequeña serán fusionados en cada paso.

Método de Ward

Este método utiliza las distancias al cuadrado dentro de los cúmulos y la distancia

al cuadrado entre cúmulos. En este caso se fusionan los dos cúmulos que minimicen

el incremento en el valor total de la suma de los cuadrados de las diferencias de

cada individuo al centroide del cúmulo definido como:

IAB = SSEAB − (SSEA + SSEB)

Donde:

SSEA =

nA∑
i=1

(xi − X̄A)′(xi − X̄A)

SSEB =

nB∑
i=1

(xi − X̄B)′(xi − X̄B)

SSEAB =

nAB∑
i=1

(xi − ¯XAB)′(xi − ¯XAB)
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Con nAB = nB + nB, la suma del número de elementos en A y en B.

Otra forma de definir el incremento es la siguiente:

IAB =
nAnB

nA + nB

(X̄A − X̄B)′(X̄A − X̄B)

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

esto se puede ver de una manera más clara cuando cada cúmulo tiene un solo

elemento, en este caso A está formado solo por el elemento xi y B por el elemento

xj,lo cual implica que SSEA y SSEB son 0, por lo tanto IAB se reduce a:

Iij = SSEAB =
1

2
(xi − xj)′(xi − xj) =

1

2
d2(xi, xj)

Dependiendo de la estructura de los datos, los métodos antes mencionados ob-

tendrán cúmulos diferentes, es por esto que es necesario tener en cuenta cómo es

que estos realizan las agrupaciones y sus principales limitantes. La siguiente ta-

bla contiene algunas observaciones referentes a los distintos métodos jerárquicos

aglomerativos.

Método

Vecino más

cercano

Tiende a producir cúmulos desequilibrados y desordenados

(chaining), especialmente en conjuntos de datos grandes.

Vecino más

lejano

Tiende a encontrar cúmilos compactos con diámetros iguales.

Distancia

promedio

Tiende a unir cúmulos con varianzas pequeñas y es relativa-

mente robusto.

Distancia

entre

centros

En este caso, al realizar la unión de dos cúmulos, cuando uno

presenta un número mayor de elementos, éste domina al cúmu-

lo fusionado y el nuevo centroide se carga hacia el cúmulo más

grande.

Distancia

mediana

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

do de distancia entre centros.
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Método de

Ward

Tiende a encontrar cúmulos esféricos del mismo tamaño y es

sensible a los valores at́ıpicos.

[50]

3.3.2. Métodos jerárquicos divisivos

Los métodos divisivos funcionan de manera opuesta a los métodos aglomerativos,

en este caso se parte de un cúmulo que contiene a todos los elementos para después

dividirlo. En cada paso, cada subconjunto se divide en conjuntos más pequeños

para que al final se obtengan tantos cúmulos como número de elementos.

Este enfoque es útil cuando es de interés realizar un análisis de cúmulos con un

gran número de elementos, es decir, cuando queremos una división más gruesa

de los datos, ya que en este caso los cúmulos más 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 partición y cada elemento es asignado

a un grupo, ya no hay posibilidad de reasignarlo, es por esto que pequeñas fallas

al inicio del proceso ocasionan una división no óptima de los datos. [52]

3.3.3. Dendrograma

Los resultados de los métodos jerárquicos pueden ser visualizados en un dendro-

grama, el cual es una representación gráfica del proceso de agrupación, en este

caso los nodos representan a los cúmulos y la altura de los tallos representa la

distancia entre éstos.

[50]

Al cortar el dendrograma a una altura determinada se define una partición del

conjunto total de modo que los elementos de los cúmulos formados distan entre

śı a lo más en la altura del corte, por ejemplo, si se realiza un corte a altura k,

todos los elementos de un cúmulo distarán entre śı a lo más en una distancia k,
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Figura 3.1: Dendrograma

en este caso el número de cúmulos depende completamente de la altura de corte.

Matriz cofenética y Coeficiente de correlación cofenética

Para evaluar que tan bien representa el árbol la estructura original de los datos

usualmente es utilizado el coeficiente de correlación cofenética. Éste se define como

la correlación entre las distancias cofenéticas obtenidas del árbol 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 cúmulo. [50]

Este coeficiente será muy cercano a 1 cuando la solución obtenida sea buena, aśı

que puede ser utilizado para comparar distintas soluciones obtenidas utilizando

distintos algoritmos.

3.4. Métodos de partición

A diferencia de los métodos jerárquicos en los métodos de partición se define a

priori el número de conglomerados que se desea. Cada uno de estos conjuntos

contiene por lo menos a un elemento y no tienen elementos en común. [53]
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Los cúmulos se forman mediante la optimización de una función, es decir, se trata

de obtener la mejor partición del conjunto total de datos en el sentido de que los

elementos de cada cúmulo estén relacionados entre śı y elementos en distintos

cúmulos tengan poca relación.

El criterio más utilizado en estos métodos es la función de error al cuadrado,

en este caso se formarán k cúmulos {C1, C2, . . . , Ck}, en donde cada conjunto Ci

tiene ni elementos tal que
k∑

i=1

ni = N , con N el número total de elementos en la

muesta, posteriormente se define un centroide para cada cúmulo.

Mk =
1

nk

nk∑
i=1

xik

Donde xik es el i-ésimo elemento del cúmulo k.

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

e2k =

nk∑
i=1

(xik −Mk)2

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

cúmulo.

E2
k =

k∑
i=1

e2k

El objetivo en este caso en encontrar una partición de la muestra con k cúmulos

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 más simple y comúnmente utilizado

que utiliza el error al cuadrado. Éste inicia con una partición inicial elegida de

manera aleatoria y en cada iteración reasigna los elementos de la muestra a los

cúmulos más cercanos hasta que se cumple el criterio de convergencia, este cri-

terio usualmente se cumple cuando ya no hay reasignaciones que impliquen una

disminución en el error al cuadrado total. [51]
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Este algoritmo es popular debido a su fácil implementación y a su complejidad en

espacio y tiempo relativamente pequeña. Su principal problema es que es sensible

a la selección de la partición inicial y esto puede ocasionar que converja a un

mı́nimo local, pero en general, brinda buenos resultados cuando los cúmulos son

compactos y muestran una buena separación en el espacio de caracteŕısticas.

[51]

Algoritmo

1. Se selecciona una partición inicial de k cúmulos cuyos elementos son elegidos

de manera aleatoria.

2. Se genera una nueva partición asignando cada elemento al cúmulo con el

centroide más cercano.

3. Una vez formados los nuevos cúmulos se actualizan los centroides.

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

[51]
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Caṕıtulo 4

Análisis de datos y ajuste de la

red neuronal artificial

4.1. Base de datos

El estudio Pacardo[54] fue un estudio de investigación epidemiológica multina-

cional cuyo objetivo principal era registrar y describir el uso de drogas y los

patrones de comportamiento asociados entre jóvenes de edad escolar (12 a 20

años) en América Latina.

Durante el año 1999-2000, se administró un cuestionario sobre el uso de estupefa-

cientes y los comportamientos relacionados a una muestra transversal representa-

tiva a nivel nacional que incluyó un total de 12,797 estudiantes de los siete páıses

siguientes: Costa Rica, República Dominicana, El Salvador, Honduras, Nicara-

gua, Panamá y Guatemala. Se evaluó el uso y la exposición de los sujetos a las

siguientes sustancias: alcohol, tabaco, inhalantes, marihuana, cocáına, anfetami-

nas, metanfetaminas, tranquilizantes, éxtasis y heróına mediante las respuestas

recabadas con el cuestionario.

Para este trabajo se utilizó la base de datos PACARDO: 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 número de sujetos encuesta-
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dos) y 374 columnas, las primeras 12 corresponden a la información general del

individuo (páıs, tipo de escuela, grado escolar, etc.) y el resto a las preguntas de

la investigación y sus respectivas recodificaciones.

4.1.1. Codificación y recodificación de los datos

Las preguntas hechas en el cuestionario en su mayoŕıa han sido diseñadas a modo

tal que la respuesta sea del tipo booleano, a continuación se dará una descripción

detallada de las preguntas y su codificación.

La información general referente al individuo (12 primeras columnas de la base)

fue excluida de las variables debido a que las redes obteńıan un peor rendimiento

al utilizarlas para realizar la predicción, sin embargo, al ser variables como la

nacionalidad del individuo, el tipo de colegio (privado o público) al que asisten,

entre otros datos, éstas también pudieron ser utilizadas para realizar una partición

de la base y hacer un análisis enfocado a grupos más homogéneos dentro de la

población, por ejemplo: un análisis separando a las individuos por nacionalidad

para después comparar los resultados obtenidos, cuestión que se deja abierta para

futuras investigaciones.

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

ende no se realizó ninguna modificación a esas variables.

Variables asociadas con el consumo

Para este trabajo se tomó la codificación de la variable de tal forma que la res-

puesta sea del tipo booleano.

Sustancias legales

Preguntas originales Recodificación final

162 y 163 163e

164 y 165 165e

168 y 169 169e
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Ejemplo:

Preguntas originales

162: ¿Qué edad teńıas cuando por primera vez tuviste la oportunidad de probar

el tabaco?

163: ¿Qué edad teńıas cuando consumiste tabaco por primera vez?

Recodificación final

163e: ¿Haz probado el tabaco?

Respuesta

1 śı y

0 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

Chicha.

Sustancias ilegales
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Preguntas originales Posibles recodificaciones Recodificación final

172 y 173 173e 173e

176 y 177 177e 177e

179 y 180 180e 180e

186 y187 187e 187e

188 188e 188e

189 189e 189e

191 191e 191e

206 206c, 206s, 206yr, 206db y 206wb 206yr

216 216c, 216s, 216yr, 216db y 216wb 216yr

218 218c, 218s, 218yr, 218db y 218wb 218yr

222 222c, 222s, 222yr, 222db y 222wb 222yr
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Ejemplos:

Preguntas originales

172: ¿Qué edad teńıas cuando por primera vez tuviste la oportunidad de probar

crack?

173: ¿Qué edad teńıas cuando consumiste crack por primera vez?

Recodificación

173e: ¿Has probado el crack?

1 śı y

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,

5-algunas veces cada mes,

6-de una a tres veces cada semana,

7-al menos una vez al d́ıa y

8-más de una vez al d́ıa.

Posibles recodificaciones

206c: En el último año, ¿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 d́ıa.

206s: En el último año, ¿Cuantas veces has fumado marihuana?

Respuesta (se combinan las respuestas 7 y 8 de la pregunta original en la opción

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,

5-algunas veces cada mes,

6-de una a tres veces cada semana y

7-al menos una vez al d́ıa.

206yr:En el último año,¿Has fumado marihuana?.

Respuesta

1 śı la respuesta respuesta original está en {2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} y

0 en otro caso.

206db:En el último año,¿Has fumado marihuana?.

Respuesta

1 śı la respuesta respuesta original está en {7, 8} y
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0 en otro caso.

206wb: En el último año,¿Has fumado marihuana?.

Respuesta

1 śı la respuesta respuesta original está en {6, 7, 8} y

0 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,

Éxtasis (MDMA),

Inhalantes,

Opiáceos (heróına, morfina),

Anfetaminas,

Metanfetamina,

Tranquilizantes,

Marihuana y

Cocáına.

Estas codificaciones se realizaron para detectar a las personas que hab́ıan con-

sumido algún 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 definió la variable consumo de la

siguiente manera:

consumo =


1 si qi = 1 para algún i ∈ {173e, 177e, 180e, 187e, 188e, 189e,

191e, 206yr, 216yr, 218yr, 222yr}

0 e.o.c.

(4.1)

Donde qi representa la recodificación 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

será vital ya que el propósito de este trabajo es lograr clasificar a un sujeto dentro

de estas dos categoŕıas utilizando la información del cuestionario.

Sólo 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 población como nuestra población 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, sólo se escogió la que fuese de utilidad.

Debido a que para las variables asociadas a la disponibilidad de estupefacientes

(VADE) no exist́ıa una recodificación se procedió a recodificarlas de la siguiente

manera:
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Pregunta

original

¿Para ti y tus amigos qué

tan fácil es conseguir. . . ?

Respuesta

167 Tabaco 1 Muy fácil

171 Alcohol 2 Fácil

175 Crack 3 Dif́ıcil

178 Éxtasis (MDMA) 4 Muy dif́ıcil

183 Inhalantes

193 Marihuana

Recodificación:

{
1 si la respuesta es muy fácil o fácil.

0 si la respuesta es muy dif́ıcil o dif́ıcil.

Con esta codificación binaria lo que se logra es separar a la población en dos

grupos dependiendo su respuesta: el primero tiene un fácil 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 percepción 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 exist́ıa una recodificación para

estas variables. Éstas fueron recodificadas de la siguiente manera:
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Pregunta

original

¿Qué tanto piensa que la gente se

arriesga a dañase, si ellos consu-

men. . . regularmente?

Respuesta

166 Tabaco 1 Ningún riesgo

170 Alcohol 2 Riesgo leve

174 Crack 3 Riesgo moderado

181 y 182 Inhalantes 4 Gran riesgo

192 Marihuana 5 No sé

Recodificación:

{
1 si la respuesta es ningún riesgo, riesgo leve o no sé.

0 si la respuesta es riesgo moderado o gran riesgo.

En este caso lo que se pretende con esta codificación es separar por su respuesta

a los sujetos que estén poco informados de la situación 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 solución a ese problema se utilizaron sólo los registros

que estuviesen completos, sin embargo, para lograr que la reducción de la muestra

no fuera tan drástica, primero se redujo el número de variables a utilizar en el

análisis y posteriormente se eliminaron los registros con datos faltantes en esas

variables en espećıfico.

4.2. Reducción de dimensionalidad

El problema de reducción de dimensionalidad representa el tema central en la sim-

plificación de datos, la elección de la representación, reducción o transformación

de las caracteŕısticas de estos últimos es una de las cuestiones más importantes

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

Permite la reducción 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 obtención de mejores resultados: por lo general, esperamos que

al utilizar sólo las caracteŕısticas más relevantes, un modelo o algoritmo

obtenga resultados de una manera más rápida y precisa, las caracteŕısticas

irrelevantes pueden inducir a un proceso con errores, mientras que los datos

redundantes pueden complicar el proceso y provocar resultados inesperados.

Permite una mejor representación e interpretación de los datos: la simplici-

dad de la representación obtenida usualmente con la reducción de dimesio-

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

Minimiza la cantidad de datos necesarios para el análisis: Al reducir la di-

mensionalidad podemos establecer una recolección de datos más reducida lo

que permite ahorrar tiempo y dinero al eliminar caracteŕısticas redundantes

o irrelevantes.

Lo ideal seŕıa reducir el tiempo, mejorar la precisión y simplificar la representación

al mismo tiempo utilizando la reducción 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 reducción de dimensionalidad en este trabajo se utilizó el análisis

de cúmulos, no obstante, existen varias técnicas para realizar esta tarea como

por ejemplo: el análisis de componentes principales, análisis de factores, mapas

auto-organizados, etc. A continuación procederé a dar una descripción 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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Análisis de componentes principales

El método estad́ıstico más popular para la reducción de dimensionalidad es el

análisis 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 (x1, x2, . . . , xm), y lo que se busca es representar esa información con un

menor número de variables perdiendo la menor cantidad de información posible,

para esto se construyen unas nuevas variables (y1, y2, . . . , ym) como una combi-

nación lineal de las variables originales pero con la caracteŕıstica de almacenar la

mayor parte de la información (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 = ai1x1 + ai2x2 + . . . + aimxm

Para obtener los coeficientes que hacen que la variables yi cumplan con las carac-

teŕısticas 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 yi 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 más grande, los coeficientes de la

segunda componente principal corresponden al vector asociado al segundo valor

propio más grande y aśı sucesivamente.

Una vez obtenidas las componentes principales, se tiene que decir con cuantos

se va a trabajar, para esto existen múltiples métodos para definir el número de

componentes, algunos de estos son:

Seleccionar componentes hasta cubrir una proporción determinada de va-

rianza.

Desechar aquellos componentes asociados a valores propios inferiores a una

cota.
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Análisis de factores

El análisis de factores es un modelo estad́ıstico de reducción de datos que pretende

expresar un conjunto de p variables observables X = (x1, x2, . . . , xp) como la

combinación lineal de k variables denominadas factores f = (f1, f2, . . . , fk) más

expresiones de error u = (u1, u2, ..., up). [55]

x1 = α11f1 + ...+ α1kfk + u1

x2 = α21f1 + ...+ α2kfk + u2

...

xp = αp1f1 + ...+ αpkfk + up

o visto de manera matricial:

X = Af ′ + u′

donde:

A =


α11 α12 · · · α1k

α21 α22 · · · α2k

...
...

...
...

αp1 αp2 · · · αpk

 (4.2)

En este caso, los términos αij 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 ui son variables asociadas

a las variables originales que se supone no está correlacionadas entre śı, ni con

los factores. Otra suposición hecha por este modelo es que tanto las variables de

los vectores u y f están estandarizadas.

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

riables xi es:

σ2
i =

k∑
j=1

α2
ij + ψi
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Con ψi la varianza de la variable ui.

Lo cual quiere decir que la varianza de las variables observadas se puede separar

en dos partes, la primera suele denotarse como h2, denominada comunalidad.

h2i =
k∑

j=1

α2
ij

Ésta representa la varianza de las variables originales explicada por los factores, y

la segunda parte ψi, también llamada unicidad, representa la varianza explicada

por el factor único ui. [55]

Dada la construcción del modelo, también se puede demostrar que la matriz de

covarianzas Σ para las variables originales se puede ver como el producto de la

matriz de pesos de los factores por su transpuesta más una matriz ψ con las

varianzas de las variables ui en la diagonal. [55]

Σ = AA′ + ψ

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

un conjunto de observaciones, es decir, se busca las matrices Â y ψ̂, tal que:

S ≈ ÂÂ′ + ψ̂

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

útil para reducir la dimensionalidad: los mapas auto-organizados de Kohonen.

Como ya mencioné en la sección 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 dimensión mayor en uno de menor dimensión, básicamente lo que

hacen es asociar un vector con la neurona cuyo vector de pesos se encuentre más

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

śı.

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

reducción de dimensionalidad, pasaré a la explicación 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 decisión de consumir o no algún estupefa-

ciente está basada en un conjunto de factores y cómo 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 televisión o la variable 221 que muestra si el sujeto se

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

Tabla 4.1: Variables no relacionadas con el consumo.

153 ¿De qué grupos étnicos es tu familia?

154 ¿Cómo te sientes con relación a tu grupo étnico o cultural?

155 ¿Te gustaŕıa aprender más acerca de la historia y las costumbres

de tu grupo étnico o cultural?

156 ¿Qué piensas de tu grupo étnico o cultural?

157 ¿Cuál es tu religión?

158 ¿Cuántos años fue a la escuela tu papá?

159 ¿Cuántos años fue a la escuela tu mamá?

76



Tabla 4.1: Variables no relacionadas con el consumo.

184* Acerca de la droga Cadrina ¿A qué edad tuvo su primera oportu-

nidad de consumir la droga Cadrina?

185* ¿A qué edad probó la droga Cadrina por primera vez?

194 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Ver televisión.

195 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Jugar fútbol, béisbol, baloncesto u otro juego de equipo.

196 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Escuchar la radio o música.

197 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Tocar un instrumento musical.

198 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Trabajar para ganar dinero.

200 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Ir de citas o cortejar.

205 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Cocinar.

207 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Practicar deportes competitivos que implican mucho ejercicio

como correr largas distancias o correr a campo traviesa.

209 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Cuidar niños

211 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Ir a conciertos de música rock.

213 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Leer el periódico.

215 En el último año, ¿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 último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Ir al dentista.

221 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Cepillarse los dientes.

224 En el último año, ¿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. Análisis de cúmulos

Análisis de cúmulos por columnas

Una vez eliminadas las variables no relacionadas al consumo se procedió a realizar

un análisis de cúmulos por columnas (variables), con lo cual se pretende reducir

aún más el número de variables.

En este caso se utilizó un método jerárquico 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 tendrá un valor pequeño

asociado a dos variables cuando tengan no solo las mismas respuestas sino también

cuando compartan los mismo datos faltantes, esto quiere decir que si algún sujeto

no responde a una de estas preguntas es muy probable que tampoco lo haga para

la otra.

Para formar los cúmulos se realizó un corte en el dendrograma 4.1 a una altura

de 0.2, lo cual implica (dada la métrica utilizada) que las variables que están en

un mismo cúmulo tienen en alrededor del 80 % de sus entradas el mismo valor

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

el menor número de datos faltantes y eliminando las otras.

Figura 4.1: Dendrograma
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Es importante hacer notar que debido al gran número de variables que estamos

analizando, el representarlas todas en el dendrograma 4.1 dificultaŕıa su aprecia-

ción, es por esto que en este caso se realizó la unión de los cúmulos más cercanos

mostrando sólo los últimos 30, es decir, los 30 cúmulos más lejanos.

Los cúmulos que cumplen la condición de tener más de un elemento y que estos a

su vez tengan una distancia asociada menor igual a 0.2 fueron 8, a continuación

se procederá a mostrar los resultados obtenidos.

Cúmulo 1

Variables asociadas 22, 47 y 65

22 ¿Siempre pides permiso a tus padres cuando sales de la casa a di-

vertirte?

47 ¿Generalmente tus padres o encargados han estado enterados de

dónde estás y qué haces?

65 Algunos jóvenes siempre le dicen a sus padres a donde van cuando

salen de la casa y otros jóvenes a veces no les cuentan a sus padres

a donde van. Durante los últimos 6 meses, cuando has salido de la

casa, ¿Siempre le has dicho a tus padres a dónde vas?

Variable con menor número de datos faltantes: 22
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Cúmulo 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 últimos 6 meses, generalmente has sido una persona

sociable?

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

54 Algunos jóvenes 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 últimos 6 meses, ¿has

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 televisión?

152 ¿Para tu familia, respetar la ley es importante?

Variable con menor número de datos faltantes: 152

Cúmulo 3

Variables asociadas 48 y 58

48 ¿Has herido o hecho daño a los animales?

58 Durante los últimos 12 meses, ¿has molestado animales?

Variable con menor número de datos faltantes: 48

Cúmulo 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 número de datos faltantes: 127
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Cúmulo 5

Variables asociadas 167 y 171

167 Para Ud. y sus amigos, ¿Qué tan fácil o dif́ıcil es conseguir tabaco?

171 Para Ud. y sus amigos, ¿Qué tan fácil o dif́ıcil es conseguir alcohol?

Variable con menor número de datos faltantes: 167

Cúmulo 6

Variables asociadas 103,108 y 109

103 ¿Has tenido muchos amigos que han tratado de tener una conducta

excelente?

108 Durante los últimos 6 meses, ¿has tenido algún 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 últimos 6 meses, ¿has tenido

algún amigo que trata de tener una conducta excelente?

Variable con menor número de datos faltantes: 103

Cúmulo 7

Variables asociadas 21 y 115

21 ¿Te has aprovechado de otras personas?

115 Rara vez he olvidado lo que aprend́ı en el instituto o colegio.

Variable con menor número de datos faltantes: 115
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Cúmulo 8

Variables asociadas 25, 37, 55, 59, 77, 92, 102, 116, 117, 122, 123, 124, 148,

149, 150, 199, 201, 203 y 212

25 ¿Has faltado a la escuela con frecuencia?

37 ¿Has pertenecido a alguna pandilla?

55 ¿Has pensado seriamente en abandonar los estudios?

59 Durante los últimos 12 meses, ¿has tenido problemas con la polićıa?

77 ¿Has sido suspendido del instituto o colegio?

92 Algunos jóvenes prefieren ir a trabajar en vez de ir a la escuela.

Durante los últimos 6 meses, ¿has preferido ir a trabajar que ir a

la escuela?

102 He pensado en abandonar el instituto o colegio completamente.

116 ¿Has tenido amigos a quienes les gusta inhalar pegamento o gaso-

lina?

117 Algunos jóvenes están más contentos cuando piensan en trabajar

en vez de ir al colegio o el instituto. ¿Has estado más contento

pensando en ir a trabajar?

122 Algunos jóvenes han comenzado a usar pasta base, cocáına o crack.

¿Has tenido algún amigo que haya usado pasta base, cocáına, o

crack?

123 ¿Has tenido muchos amigos que han usado pasta base, cocáına, o

crack?

124 A veces la gente joven dice ’ir al instituto ó colegio es una pérdida

de tiempo’. Para ti, los últimos 6 meses, ¿han sido una pérdida de

tiempo ir al instituto ó colegio?

148 Ha consumido algún miembro de tu familia (Madre, Padre, Her-

mano(a)) mariguana?

149 ¿Has sentido que corŕıas peligro en tu casa?
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150 ¿Ha consumido algún miembro de tu familia (Madre, Padre, Her-

mano(a)) cocáına?

199 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Ir al bar ó cantina.

201 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Fumar tabaco.

203 En el último año, ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

des?: Apostar por dinero.

212 En el último año ¿Cuantas veces has hecho las siguientes activida-

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

Variable con menor número de datos faltantes: 102

Como podemos ver el algoritmo utilizado para formar estos cúmulos en la ma-

yoŕıa de los casos agrupa variables que intuitivamente podŕıamos pensar que están

relacionadas como por ejemplo: en el primer cúmulo todas las variables hacen re-

ferencia a la comunicación entre padres e hijos, en el cúmulo tres las variables se

relacionan con maltrato animal, en el cúmulo seis todas las variables están rela-

cionadas a las conductas de los amigos, sin embargo, para evaluar la calidad de

este análisis, se calculó el coeficiente cofenético (0.7928), el cual es relativamente

alto, y cabe mencionar, mayor al obtenido con otros métodos como por ejem-

plo: método jerárquico aglomerativo distancia más cercana, distancia promedio,

ambos utilizando la misma métrica.

Una vez eliminadas estas variables y tomando en cuenta las que ya hab́ıamos qui-

tado (variables no relacionadas con el consumo) en total se obtienen 144 variables

las cuales servirán para entrenar a la red de neuronas artificiales, por lo tanto, se

les dará el nombre de variables explicativas..
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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 espećıfico con lo cual la base de datos se reduce a 5,111

registros con los datos completos.

Análisis de cúmulos por renglones

Para facilitar el entrenamiento de la RNA se hizo un análisis de cúmulos por

renglones (sujetos), en el cual debido a que todas las respuestas son del tipo

booleano se utilizó 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 consideró 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 proporción resulta parecida a la que

teńıamos en la muestra de datos inicial en donde el 18.5 % del total hab́ıa consu-

mido algún estupefaciente, lo cual refleja que la proporción entre consumidores y

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

los 30 cúmulos más lejanos (debido a la gran cantidad de datos).

4.3. Redes de neuronas artificiales utilizadas

4.3.1. Descripción de las redes

Para lograr obtener mejores resultados al momento de realizar la predicción se

entrenó un total de 5 redes de neuronas artificiales las cuales constan de 144

entradas (variables explicativas), 1 capa oculta con 50 neuronas con función de

activación sigmoidea (tangente hiperbólica) y una capa de salida con una neurona

que tiene la misma función de activación.

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

Fase 1

Se separó 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 utilizó para la predicción, cabe destacar que se tomó el 75 % de los consumidores

y el 75 % de los no consumidores para que se mantuviesen las proporciones.

Del subconjunto de entrenamiento 647 sujetos hab́ıan consumido algún 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 procedió al entrenamiento de las redes, las cuales difieren entre

śı sólo en el conjunto de datos que se les dio para ser entrenadas, esto se verá con

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

Red 1

Para esta red se seleccionó 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 entrenó mediante el algoritmo

de propagación hacia atrás utilizando como función 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 predicción 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 será de utilidad ya que logra identificar a los consumidores

relativamente bien (81.86 % de efectividad).
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Red 1 (Predicción) Resultado deseado

Resultado de la red 1 0

1 176 477

0 39 419

Error 18.14 % 53.24 %

Clasificación correcta 53.56 %

Red 2

Para esta red se utilizó un conjunto de entrenamiento de 647 consumidores y

971 no consumidores o sea una proporción de 1-1.75, obteniendo en la suma de

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

Red 2 (Predicción) Resultado deseado

Resultado de la red 1 0

1 139 268

0 76 628

Error 35.35 % 29.91 %

Clasificación correcta 69.04 %

Como vemos en este caso se obtienen resultados más equilibrados con respecto a

la identificación 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 está conformado por 647 consumidores

y 1,294 no consumidores (proporción 1-2), obteniendo una SCE de 0.1317 al final

del entrenamiento.
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Red 3 (Predicción) Resultado deseado

Resultado de la red 1 0

1 127 220

0 88 676

Error 40.93 % 24.55 %

Clasificación correcta 72.27 %

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

de los no consumidores.

Red 4

Las proporción 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 (Predicción) Resultado deseado

Resultado de la red 1 0

1 114 123

0 101 773

Error 46.98 % 13.73 %

Clasificación correcta 79.8 %

Está 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 (proporción 1-3), obteniendo un SCE de 0.1442.
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Red 5 (Predicción) Resultado deseado

Resultado de la red 1 0

1 83 95

0 132 801

Error 61.4 % 10.6 %

Clasificación correcta 79.6 %

Está red identifica de manera correcta al 38.6 % de los consumidores y al 89.4 %

de los no consumidores.

A continuación se procederá a graficar el desempeño de las 5 redes en el espacio

ROC, pero antes de hacerlo se darán las definiciones necesarias para su construc-

ción.

Al tener una tabla de confusión 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 razón de falsos positivos

FPR =
FP

FP + V N

La razón de verdaderos positivos

V PR =
V P

V P + FN

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

falsos positivos (FPR), y el eje y la razón de verdaderos positivos (VPR).

90



En esta gráfica, el punto correspondiente a una red cuyas predicciones son las

mejores posibles se situaŕıa en la esquina superior izquierda, o coordenada (0,1)

del espacio ROC, lo cual indica que no existe ningún falso negativo y que tampoco

existe ningún falso positivo. A este punto (0,1) también se le llama una clasifica-

ción perfecta. Por el contrario, una clasificación totalmente aleatoria daŕıa un pun-

to a lo largo de la ĺınea diagonal, que se llama también ĺınea de no-discriminación,

desde el extremo inferior izquierdo hasta la esquina superior derecha, esto quiere

decir que entre más cerca se encuentre nuestra red de la coordenada (0,1) sus

resultados serán mejores.

La siguiente gráfica 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 predicción 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 proporción de datos del conjunto de entrenamiento se

observa un patrón en los resultados, cuando se le dan más 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 decidió utilizar la combinación de varias redes.

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

red de la siguiente manera:

consumo red =

{
1 si

5∑
i=1

redi > 2

0 En otro caso.

Donde redi representa el resultado obtenido por la red i para ese sujeto, esto

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 predicción 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 %

Clasificación correcta 75.7 %

En este caso, al combinar las redes se logró un mayor equilibrio al momento de

la clasificación, dicho de otra forma, la variable consumo red obtiene mejores

resultados para las dos clases y no sólo 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 clasificación correcta en el 80.16 % de los sujetos, esto ya

que en este conjunto están incluidos los sujetos utilizados para el entrenamiento,

a continuación 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 %

Clasificación correcta 80.16 %
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

Este trabajo representa una aplicación de las redes de neuronas artificiales y el

análisis de cúmulos 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, corrupción, etc. que

aunados a los problemas de salud, económicos y muchos otros relacionados dañan

gravemente a la sociedad.

En este trabajo se abordó la problemática espećıfica referente a la identificación

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 creación de métodos para identificar el consumo de este tipo de

sustancias en etapas tempranas y de manera automática, ya que en las primeras

etapas de consumo el tratamiento resulta ser más efectivo y el hecho de que sea

de manera automática ayuda a la reducción de recursos y tiempo invertidos, por

lo que puede analizarse a un sector más amplio de la población.

Para lograr identificar a los consumidores se trabajó con un conjunto inicial de 224

variables que brindaban información de varios factores en la vida del individuo,

dichos factores son los encargados de brindar a la red los elementos necesarios
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para realizar la clasificación, sin embargo, se realizó una reducción de dimensión

para que al final, con una menor cantidad de preguntas se obtuviera el análisis

del sujeto, esto se hizo descartando las variables que no estuviesen relacionadas

con el fenómeno, lo cual resultó en la eliminación de 24 variables, posteriormente,

se realizó un análisis de cúmulos para eliminar las variables que estuviesen corre-

lacionadas, esta herramienta arrojó grupos que al ser analizados mostraban como

las preguntas asociadas a un cúmulo teńıan que ver con cierta caracteŕıstica, lo

cual intuitivamente mostraba como se agruparon las preguntas, sin embargo, para

averiguar la calidad de este análisis, se calculó el coeficiente cofenético (0.7928),

el cual mostro un valor relativamente alto y resulto mayor al obtenido utilizando

otros métodos de agrupación como por ejemplo: método jerárquico aglomerativo

distancia más cercana, método jerárquico aglomerativo distancia promedio, etc.

Al finalizar con el proceso de reducción de dimensionalidad, el conjunto de va-

riables se redujo a 144 variables explicativas, sin embargo, hay que destacar que

la reducción de variables es un problema sumamente complejo e importante, en

donde existe una gran cantidad de herramientas diseñadas para realizar esta ta-

rea, como por ejemplo: el análisis de componentes principales, análisis de factores,

etc., lo cual implica que tan solo el estudio detallado con respecto al análisis de

las variables mediante distintos métodos resultaŕıa el tema central de otro traba-

jo. Una vez establecidas las variables con las que se iba a alimentar a la red, se

procedió a eliminar a los sujetos que tuviesen valores faltantes en esas variables

en espećıfico, 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 artif́ıciales, además de la reducción 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: perceptrón 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 recibirá mensajes contradictorios y esto dificultará la correcta asignación

de los pesos sinápticos.

Para realizar la clasificación se utilizó un total de 5 redes de neuronas artificiales

que se diferenciaban entre śı solamente en el conjunto de entrenamiento E, esto

mostró un patrón 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 decidió combinar los resultados obtenidos por las redes

para mejorar la clasificación en las dos clases, obteniendo resultados satisfactorios

al momento de la predicción 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 clasificación, 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

apoyándose en muchas áreas de conocimiento, utilizando herramientas que mu-

chas veces fueron desarrolladas en áreas que no están directamente relacionadas

con los fenómenos estudiados, sin embargo, resultan útiles para comprenderlos.
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Apéndice A

Cuestionario
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PACARDO 1999 

ESTE CUESTIONARIO ES ANÓNIMO, POR ESO NO DEBÉS ESCRIBIR TU NOMBRE. 

INSTRUCCIONES: 

Lo que l'OlS (l realizar es fácil y no se necesita haber estudiado para poder contestar las preguntas. 

No es un examen y por lo t rulto no hay respuestas buenas ni malas. 

Lo que importa es que las repuestas que des, sean verdoderos. 

Si te surgiera alguna dudo o si quisieras hacer algún comentario, noso tros con gusto atenderemos tus inquietudes. 

No dtJdes en preguntamos si lo necesitas. 

La información de est e clJeSt ionario se manejará en secreto y su f imlidad es conocer opiniones y característ icas de 

grupos de jóvenes estudiantes pora el desarrollo y aplicaciÓl1 de progrwoos preventivos 

¿T enés alguna pregunta? 
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01"", preliUVI oi><d<=ios. Dur<w1t. lo< úl1i""", 6 qu< ~ gusta ob<duer los r«¡las? O O 

__ o Ü>ol< l<nido alOOn (J!Iioo o¡u< ~ guste 
~ las r«¡kl<> O O 

" ¿ Mucho do tu< ""'"P> ~ las reg!a<' ,~ A -= t.,...,..". M>i<¡o5 <po: lral.,., el< su ~ bu<no>t; 
O O Y do tener """ cordJcta V(uI<ot~ !>.rart~ lo> <lIti""", 

6 __ o Ü>:ls t<nido. <Wni<¡o "'" trola do ten</" 
...., ~ta v<cVvrt~, O O 

% t:>urMI. "'" úUi..". 6 M<US, <m <¡<ner<O. I~ ha< ,m AIg.r.o< j6Yv><s prdierM ir 01 <:<>kgio o ¡",liMo qu< 
""",tuoido fr<>oq.Iilo a.mdo "" ha< podido t.=r lo qu< ir a trubajer. <Tu pul.,.;riao ir 01 ooIe<¡io o ",,¡¡luto 

.¡urrias> O O .., b¡<r do <SI"" 1.-IDo,ioYodo' O O 

% ¿Has tenido alaOO amioo qu< robe o hoga t~ ;;; ¿Tt In¡ UIOp """ luoomcia eu<r.do "" podios 
hocu lo o¡uo o¡u<tÍ<l<' O O 

O O 

' 00 ~Ig.rm jóYen<s '" <ient.., """tento> eu<r.do pi"""" .., '" ~ oIt¡uno< pu><>rm ..., 9"'t~ io al oo4egio o insliMo y 
io ~ lo ~CU<"'- D<r<>'It~ "'" últi""" 6 ~"'. otro.> ~ sift1,.., dO<cont""05 eu<r.do piensan'" io al 
dl"UU<ntemerrt~ t~ Ms """ido """tento al ~. col<gio o i",litlJto. ¿~ mvulo Ms «todo dO<cont..,to 
io al oo<gio o i""tituto' O O eu<r.do pi"","",'" io al ooI<,gio o instituto' O O 

,m tlo.rMte "'" úniloo< 6 n><SU. ¿Ms t<nido..., M\igo o .... m tlo.rMte "'" úUi..". 6 II><>U. ¿¡~ Ms "",t;do ""f 
<>nigol a ~.., lo po<ms """t.,.. ocuoo de "'" probkroos -, O O 

Y = o¡uo ""'-"TV> .., tlJ ,;00' O O 

1

102
_ 

H< p<n>OOo'" ~ el i",tiMa o ooI<,gio '" ¿Has discutido poca? O O 
~t'""""'t. O O 
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_" - " RE~'" CON Rai\CION A LOS ~ TL\\OS 6 MESES. RE~A CON RElACION 11 LOS ~ TL\\OS 6 MESES. 

Si I No Si I No 

", Rau "'" .... oIvi<bdo lo qu< "4""erd en" in<tiMo o 129. ¡-n,. ,uf,.,",,!., ~ ~ poro """" .... o jLtp" 
~ ... O O .., "" bonio o vui<rlrio O O 

,,. ¿Has tenido <>!'ligo< o qui~ b gusta iMakr m AIg.nt< l'eU< al n>«. joYen'" Mi bonio H 
Jl<"PI'<"to o ~i",' O O ..- O O 

", AIg<r.o< jóYen<s eslM tMs ront."t", CID'do piensan VI m En mi bonio o~. """""" portio> o 0011<5 
trubajer en~, do ir 01 ~o o el in<1itlJlo. ¿Has ti.....,. botellas ~ Y oo.urn O O 

«1000 n>:Is contMlo p<=nlo.., ir" o trabajar' O O 

"" A ~ los jÓYrors diev> "todo está .rut bi6l 00M'Iig<I"_ 132. Yo ...... sto pusooo< u><r<lo o vendWdo d-ogas.., mi 

tluroY>te lo< ÚUirOO< 6 n><SU. <M «todo todo 1>.., bonio o vrorrlrio O O 

""'ligo' O O 

". ¿Has tenido mueho< <migo' qu< piensa> qu< LI«r drogas 133. T~.., la mcñ:nJ. o al at<rduu. 
H uro malo idea' O O fr=>Mt......"te I'W per«>I'IOS bom1c.."..., las 0011<5 O O 

do lfIi bon;o o _ •. 

¡lO. ~ "'" en aodo. Ü>:l< « todo d< ..... Iuooc' O O 134. La ..,.,.,.,..., do los oxiJIto< en ... _ o 1Itti..r.;., 

~t""lal<y_ O O 

'" tl<Jr'Mle lo< U.1i..". 6 >r><SU. no lit hu"" oodo !3~_ lo\< ,"MIo ~ aodo umno <ola.., Mi bonio o 

pd.,..".,- O O 
.ro_ 

O O 

122_ AIg<r.os j6Yen<s oc.. oort><I>zOOo a =r pasto 1=<. !l6. las puse"", <pe,;V01 en lfIi ban;o o YeCirod<rio 
"""'""" o crod .. ¿Has!mido ~ M\i<¡o <po: Mya f~te d<im o _ la propiedad el< 01",,_ O O 

<=do pasto 1=<. <:OCOÍm. o c:rocI<' O O 

123. ¿Has tenido m.ochos amioo, <po: ro.. <=do po<to base. 137. P<ro _ pu><>r<l< .., mi _ o vrorrlrio. ir o la 

<:<J<:ÓM. o crock' O O I glesia las domi"P' H Lr<I octividOO irfll"'rlafto<. O O 

12 4. A ~ la grnte joYen ~ " ir al ¡",tiMo 6 ro~ H 138. t:>ur'Mle los újli..". 6~. con r=puto o ti. 
..., púdido d< j iVl1""'_ Poro t i. los último< 6 II><US. Ha< p<rIk:ip<do." ocli";dod« do igk>ia' O O 

¿MI <ido ..., ptrdioo do " rnv> ir al OnrtiMo ó 
O O 

oo<gio' 

12~_ H< disfrutado ~ 1fIir<r Id<'<i.m O O 139_ t:>ur-Mle lo> ~"""'" 6 o><><s. M> ,.;. 10 ~ do 
pno_dodroga< por lo T_V? O O 

126_ ¿Has lenido trueho> M'>i<¡o. """ "'" ..-..lo> {;(1ft 01"" ,. hirt~. P""T'""" do ~óo do droga< en l1J 
~, O O ""~' O O 

127_ H< 1"';00 <><ulrnl .. rdox:iono> "'" Mi. profuoru. O O '" Ha< p<rIk:ip<do en ocliYicbd<> do pnovrnci6n en tu 

""~' O O 

126_ ~k¡tnt< personas pnof~ ~ '"" ~ 142_ t:>ur-Mle lo> ~"""'" 6 II><SU. M> parti-"p<do en 
mi"",,,,, """ olr<>< p"'fier.,,~. t:>ur-Mle lo> oct;'<idod« do .,..--n<ióo ." tu bonio o vron<D;o > O O 

~Ii""" 6 ",..... ¿M> lenido ......nos ""'!lOS a quiero« 
ifi gusla ~ lo> r «¡lo>? O O 
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_B LA FNMLIA' ZoM 14. cooti1U1do 
RE~'" CON RRACION 11 LOS lA TIJ.\OS 6 MESES. 

. ; ~ 
143. d"'"'nt~ lo, últi1OO< 6~ . ..., oonscanido. ,~ ¿Córoo ~ 000 rdxión o tu 9"4'" imiro o cull\rd> 

.mmbro ~ ti< f<>flilia (~.I'aoh. H<nn:n>(o)) O O -, 
No pienso en <>0_ , 

,« Ha oon<~. Mi""""'" de tu ¡cml" (_. No "'" gu<t<L_. , 
I'aoh. Henr<r<>(a)) bmdos aloohó/koIs' O O Pienso qu< ro. ~ , 

(OK) . • ~ 

<jUSI'L 
O 

i~gusta 
~~~ --- ---- ---

14~_ i.Coo I I"UU<IICio """ luido di=><~ 000 tLlS po<hs ,~ tT~ gustcria ~ .oos <>cuco el< la hi, lona y do kl< 
qu< oc.. termirodo ""-;1"'" O O oosturbr<.s d< ru 9"4'" ótnioo" ruIIuror> 

No.no~uo~.oos .. - , 
,« ¿Tus po><hs "'"' di>CUtido """"'" entn olio>? O O No ~toy ~.; o¡ui<ro ~ mós -~ 

, 
Sí. m<: <jU<tcria ~ '"' po;¡uit o """_ , 
Sí. m<:gu<tcria~ ""'_ • 

1.,. ¿Ha >r>¡erido aloohoI algún m><mbro el< ru fM'lilio Oasta 
el p.mo do eoos<r probkrt>:ls ... lo 00><l. ." ~I Ir<bJjo o O O ,~ <Qué ~ ocu<:o do putenour o ... 9"4'" hrioo" ruUuruf> 

coo"",""""",' 
No pienso en , 

WI. ¿Ha cort<Unidook¡únm><mbro do tu fanilia (_. 
O O - , 

PDIh. Herna<>(a)) ~ No me ", ... 10 ''''J'-0105o - '" , 
odi._ • 1M ,¡jOlIto un poco 0f'<jIAI0<0 -
Ertoy ""JUlio"" -~ <1"'1"-

Esta bivL O 

Estoy """1 on¡uOo,", - i~ gu<ta 
"""," n si",,,L 

14 9. ¿Has svrtido qu< comas ~¡9"" en tu oosa] 
1~7_ <1:001 .os tu ~igi6n' [Cat~¡oo. en,t...., , 

O O Proles!.,.,!. (1 ...... mur cuóI). otro (f<MJf" 
¡ndiur cuó/). Ni"P") 

,~ ¿Ha cort<Unido ok¡ún m><mbro do tu fanilia (_. 
I'aoh. Henr<r<>(a)) ~, O O 

,O; PIrn tu 1,","110 ... a la ~ "'" domingo> « ...., 
,~ a:tm105 oi'ío5 11 ... o la <SWdo" oo~ tu ~ 

ocfi";dod impoM<WIIL O O (o la ~ qu< es ooroo tu papoí» 

----

1~2_ PIro tu IMliIio. ,,~sl'd<r la 1<1 es "'1><>rt""te 
O 

,~ ¿Ct.mI05 oi'ío5 11 ... Q la <SWdo o colegio tu".",.,..j 
O 

(o la pors<>n<l qu< "" como tu".",.,..j)? 

----

Z<IRIl •. ' 00 ¿Qu< tipo el< traOOj o t~ tu ¡q>Ó (o la pors<>n<l qu< "" 
POR FAI'OP CONTI'5TA LAS SIGUIENTES PRE",""TAS ACéRCA t>E 
TI!CUl TURA Y TI! FAMILIA 

como tu ¡q>Ó)' 

1~3. ¿~ o¡u< gn.opo:>< i!ni""" os tu f<mi lia? 'M <Qu< t ipo el< tr<b:tj<> ti..,., tu".",.,..j (o la pors<>n<l qu< 

I 

es como tu """""Jí I 
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-" Z"'" 16 
RE~'" CON RElACION 11 TOOA SU VIDA. RE~A CON RflACION ,., TOOA SU VIDA 

162. LH pt"im<m< preg.o1tos son ~ la 'c""""", que« 17~_ Poro lJ<L Y "" M>i<¡o5. ¿Qu< tal 1001 o dif ícil .,. 
lr<I beb<&l <po: "",ti«>< alcohol. 5< Ll<tod no ~ oon>«¡Uir crock o pasta~' AAJlRQUE SUD UN.\ 
~ lo chi<:ho o si Lt<tod '"""'" .., t<nido lr<I =~ 

C ~ do""""-"licchicOO. <='iba el lÚfluo 
mAl>: 1 Muyfoo l " , foo l 3. Dificil 4. Muydifi,, 1 

'9'}' romo su ~to a <stas ~= ¿A qué edad 
fINo su prUr.<ro opoo-turOOOd do """"-"Iic chicru' 176. AU<'co do los drogas Ecstasy. :nc, o MDMI\ . ¿ 11 qué 

edad tUYo "" primer<! ~ de OOI'IS,,",c los 

163. cA qué edod probó chichoJ. por primua ~Z' El ... ." drogas E<:<tasy. XTC. o MDMII' mAl>: 

' M. llcuoo d<I taboco. " A o¡ut <dad fINo "" primero ,n cA qué edod probó las ~ Ecstasy. XTC. 6 MDMI\' 
~ do f..,.",.. tdJoco> EllA.,: EDAD : 

". Poro Ud. Y "" MIi<¡o5. ¿Qu< tan 1001 o dif ícil os 
oon>«¡Uir las <i-ogol< Ecstasy. XTC. o MD!M? 

C 16~_ cA qutedod probó tabaco porprim<rovu' EtI.tt>: MIIRQUE SUD UNA OPCION 

L Muy fácil 2.FOOI 3. Dificil 4. Muydilíc;1 

,~ cQu< 1",,10 pi""", <¡U< la 9<"'~ ~ ~ a OOillie (Ii<i,...,..,t~ o 'N Acuoo dol _lo del zq>atuo. t¡aSOIi .... él .... u 
do olJ'<lS traI<I'QS). , ¡ dio< 1"",", ve;nte o,ro,; ci<p'Ti lo", do tdJoco olm< sLt<tMCias ¡_t«. <A qu< edod lINO <IJ 

por dío' MARQUE SUD UNA OPCION primua <>p<>rtmi<bJ do oonsutfIir inhalant« de este 
l ipo' .. ' 

l. Ningúl ri<st¡o 3 . Riosgo troderoOO ~. Nosi ,ro cA qu< edod probó iMolalt"" por prin><ra "",-' <rMO 

C Z. lüosgo ~~ • . Grm ri<st¡o 18!. ¿Qué ¡""lo pi<nS<l qu< la gvrt~ '" <O'Tiosgo a ~ 
(fi,i<n'l'lVlt~ o do otro< """'"""'l. si ~Io.s ~ 

167_ Pum Ud. Y SU< atóigo<. "Q.Jt m. 1001 o dificil os oonsogui. t~> i~H de ..,t~ tipo"'" ~,o do< ><as' 

MARQUE SUD l-"I~ OPCION MAI!QlJE SOLO l.t-M OPCION 

U"".yf&i l 2. FOOI 1 MOcil 4 Muydifitil c:: L~rit<90 3. Rit<90~ ~. Nosi 

C 166_ ~cuoo de la< bebidas oIooh6Ii=_" ~ <pi Mod ltMl <IJ 2. 1ti~"~ ~. 6<Mmsgo 

prilflU"O ~ de oonscmc _das oIooh6Iiros' 
El>AD: 

169_ c~ <pi Mod probó oIcohoI por primuo vu? mAD: ,~ cQué t""to pi""'" 'l"" lo gont~ '" _~ Q ~ 

,ro. cQ.Jt t ""to pi""" qu< lo 9<"t~ ~ - <>gol a 00i'nrse (fisi<mlMt~ 
(f",i<:arJVft~ o de otro< """"""'l. si ~I<>< oonsutI'IM 

o de otras ~l. s i ello< """"""'" Ln:t o do< _das 
i~Hde..,t~ tipo ~t~? 

<!Iool>óh"",,' MARQUE SOLO UN~ OPCION MARQUE SOLO UN~ OPCION 

[~~~ 3Ri~~ H~si C L~msgo 3.~~ ~. Nosi 

c::: 2. 1tKsgo"~ ~. 6<M~ 2. 1ti~~ ~. 6<M ri~ 

'" Pum Ud. Y "" atóigo<. <Q.Jt m. 1001 o dific,1 os oonsogui. oIcohoI' '" Pum Ud_ Y >ti< M>i<p>. "Q.Jt m. 1001 o dil ícil os 
MARQUE SOLO l-"I~ OPCION 

C 
oonsogui. i~.,.' MARQUE SOLO UN~ OPCION 

C [ Muyfócil 2_ FOOI 3. o;fk;il 4 Muydificil [ Muy 1001 2_ FOOI 3_ o;fk;il 4 Muy dificil 

172_ ~cuoo del <:rocI< o po<ta "'-. ¿ ~ <pi.ood l1Na su EDAD: 'M. ~cuoo de lo di-ogo. Cadrim" ~ <pi Mod ltMl <IJ EDAD: 
prilflU"O~ deoonscmr crockopostabasV I 

I 
primuo~de""""-""'Ír lodi-ogo.Cadri",' I 

I 
173_ c~ <pi Mod probó crock o po<ta "'- por prior.uo '" ¿~ <pi Mod probó lo di-ogo. Cadrim por priMml EDAD: 

vu? EDAD: -, 
17~_ cQ.Jt t ""to pi""" qu< lo 9<"t~ ~ - <>gol a 00i'nrse (fisi<mlMt~ 'U ~cuoo de la< <hogru: apiocro< romo huoi,.. o morli",,- mAD: 

o de otras ~l.,i ello< """"""'" <:rocI< o posta ba<~ """ .... , o ¿ ~ <pi .ood tLM> >ti primuo opomr.icbd de <:an<UfIic 
oos ~, MARQUE SOLO l.t-M OPCION 'por ffiZ""",, oo-mtdioos" la< <hogru: apiocro< romo 1 

1 huoim o ",,""Iinct' 

[~~ riesgo 3. 1ti~~ ~. Nosi ", c~ q..t Mod probó por prill'lU<!~' y "poi" r<tron« ro- mAD: 

2. 1ti~"~ 4. 6<Mmsgo 1 mtdioos" <hogru: apiocro< como hua ... o morliro , 

1 1 
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-" RESPONDA CON RElACION " TOOA SU VIDA 

,~ "curo de los ""101 .... ",,,. "",1",,101_ do la 
m"'D: 

<h>ga ,oc. u otro< <h><p< «tilfl<llart<s_ ¿ ,., 'p"OOd I 
probó "'" priMUO 'i<:l Y '¡>or nlrones ..,...."odiro<' I 
«ti ..... ".,., 

,~ 
Muoo ~I dicue¡>Ón. oIprruoo;". <:hioota. u otro< m"'D: 
pastilla< tmoqJi liZ<W1l« o ~"". ¿ " ~.OOd prob6 

I 
IX"" pri1'llU'O ~z la< pastilla< trMo¡Yilizml« o ~"" I 
'p<w' ",rones ro-Médioos-> 

,~ ,,"curo ~ ~ ¿ A O¡U<.ood lINO "" ~ m,o,D: 
opomr.ilbd do f """," ~ 

m .... D: 

m cA qu<.ood probó ~ P'"" primero ""Z' 

192. ¿Qu< ¡""lo pi<n«l qu< lo 9<"t~ ~ <lI'ri=¡o. o OOOOse (Ii<i,..,.,."t~ o 
d<olJ'QS ~). <i dios I"",,",~ ~v 
MARQUE SUD OJ-IA OPCION 

l. Nirogúl r><st¡o 3 . Riosgo lfIOderodo ~. Nosi 

Z. lüosgo ~~ • . GrmMsgo C 
193. Pum Ud. Y "" anigos.,;q.,t tan fácil o dificil os oon>«¡Uir 
~, MARQUE SUD UNA 0IlCION. ,-1.IIuf fócil 2_ Fácil 3. o;fk;il 4Muydilicil 
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INFORloV.CION SOBRE" COMO CONT ÁCT ÁIILE" EN E"L I'lITVIIO 

INFORMACIÓN QUE NECESITAMOS SI QUISIERA PARTICIP .... R EN LA RIF .... PARA EL RE6ALO DE CUMPL E .... ÑOS y PAR .... 

AYUDARNOS CONTACTARLES EN EL FUTURO PAR .... VER COMO SIGUEN. 

•• 5tJ ..,.,.¡,"" oompldo' 

,. ~ d~ t~léfo,"",i ti~""n 
o de ot", qui~n ""lK como cotrIactaMU indica '" rd"ción oon = pu=oo , 

Die«ciÓn d~ ~ de <U =, ,. 
Die«c ión d~ ... = o 00I0O II~ o >U cM".i ,. ." dih~~ que "" dir=<;i"" CO~ , 

,. 
1'<1""" de cIorro, lo, nomb~ de "Igu"" Y~ci,",,, 

~r,..""" (;(1100 .~cino • . omigo' O pori~nt." 
quiUl<' n.opiUQn oomo (;(Intarl." """'1"" .~ 

"""""" d~ ... <=<L 

.... migo" 

Pori~nt." , 

li~d~ lo 
igle.sia 

mro, 

,. Nomb~ de . u. podru ylo~, 

,. 5tJ F~cho de Nocimi."to DíalMu/Año, 
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