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1. INTRODUCCION

El Consumo de drogas en la actualidad ha entrado en un debate entre la prohibicion y
la legalizacién. Algunos expertos y estudios consideran que es uno los principales
problemas de salud en Chile y a nivel global. Otros profesionales como académicos
consideran que se debe optar por politicas orientadas a la reduccién de dafios y
consumo responsable. Ademas el consumo de drogas constituye en la actualidad uno
de los principales problemas que abarcan todos los &mbitos de convivencia social; su
relacién con la enfermedad atribuible a su consumo y por su asociaciéon con otras
consecuencias sociales y econémicas (Fernandez, 2012; Ministerio de Salud de Chile,
2007; SENDA, 2012) [1] [2]. Este importante fendbmeno social involucra principalmente a
los adolescentes, ya que es una edad critica para la formacion de la persona. En la
mismatienen que desarrollarse a nivel emocional, social, académico, entre otras. Los
procesos de socializaciéon, con familiares, amigos, centros educativos y medios de
comunicacion son importantes en ello. Asi su percepcion de riesgo, tiempo libre y vida
recreativa también son elementos que se debe considerar para comprender este debate
sobre el consumo de drogas.

El presente trabajo pretende analizar a través de técnicas de Machine Learning
(construccion de modelos explicativos y predictivos), algunos aspectos de la poblacion
escolar tales como ambitos personales, sociales, incluyendo el entorno familiar y
escolar, percepciones y patrones de consumo del estudiante con respecto al alcohol y
tabaco; ademas de alguna informacién adicional como caracteristicas
sociodemograficas que puedan llevar a explicar si existe alguna relacién o considerar
gue aspectos son los mas importantes al momento de detectar si los estudiantes han
consumido drogas. Dicho trabajo pondra énfasis en el consumo de marihuana para la
explicacion del estudio.

En la primera parte del estudio en la seccion de depuracién de datos una vez definidos
las secciones del conjunto de datos y metodologia del trabajo, se realiza el proceso de
exploracion y modificaciébn de las muestras con el fin de corregir y discernir la
informacion del estudio. Luego en la seccion de construccion de modelos de machine
Learning se procede a la aplicacién de las distintas técnicas de mineria de datos,
algunas de ellas con el objetivo de que aporten informacion del estudio y asi observar
la importancia e influencia de las variables. Dado que el estudio se subdivide en tres
variables objetivos que abarcan distintas drogas, para todas ellas se realiza modelos de
arboles de clasificacion que ademas de aportar un modelo de prediccion también
aportan una relacion y muestran informacion de una serie de reglas sobre las decisiones
tomadas; para cuando la variable objetivo trate del consumo de marihuana se realiza
también modelos de Regresion y otras técnicas como Redes Neuronales, Random
Forest, Gradient Boosting y métodos de Ensamblado con el proposito de encontrar un
buen modelo predictivo de esta droga. En la Ultima parte del trabajo se realiza el andlisis
de resultado tanto desde las perspectiva de interpretacion como de prediccion para
evaluar la relacion de los aspectos de variables de estudio y la de su capacidad
predictiva respectivamente; finalmente se expone una seccion de discusion vy
conclusiones.



2. PRESENTACION DEL PROBLEMA

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, el consumo de drogas de la poblacién escolar de ensefanza
secundaria del pais de Chile se ha incrementado, se posiciona como el mas alto de
Ameérica segun revelo el dltimo informe desarrollado por la organizacion de Estados
Americanos (OEA); se destaca por ejemplo una tasa de consumo de marihuana sobre
el 30%, seguido por Antigua y Barbuda y Estados Unidos con registros que van por
alrededor del 24% y 23% respectivamente, respecto a la cocaina, los chilenos de
estudios secundarios superan el 4%. De acuerdo con la investigacion realizada entre
octubre y diciembre de 2017 en joévenes entre 13 y 17 afos, uno de cada tres
adolescentes declara haber consumido marihuana; se puede considerar una de las
principales preocupaciones de la sociedad Chilena y la comunidad internacional. Siendo
este un tema social de gran importancia merece su andlisis desde infinidad de
perspectivas, en el estudio lo que se pretende es evaluar el poder predictivo que tiene
la informacion personal y social del estudiante sobre el haber experimentado con
drogas; ademas de proporcionar modelos para la deteccion de consumo en nuevos
estudiantes. Dentro de este fendbmeno social se consideraimportante encontrar, cuales
son los principales aspectos y su grado de influencia para que haya existido el consumo
de estas sustancias enlos jovenes de estudios secundarios.

En este trabajo se pretende dar respuesta a la siguiente pregunta:

¢Es posible analizar y encontrar una relacibn entre los aspectos
sociodemogréficos, caracteristicas personales, sociales y percepciones de la
poblacién escolar sobre el consumo, que puedan llegar a explicar si los
estudiantes han consumido alguna vez droga?

2.2 RESOLUCION DEL PROBLEMA

Existen técnicas que permite encontrar informacién de datos que no siempre resulta ser
obvia dado la gran cantidad de informacion esta nunca suele ser analizada, con estas
técnicas se espera realizar un proceso de identificacion de informacién relevante con el
objetivo de descubrir relaciones, patrones y tendencias acerca del consumo de drogas
de la poblaciéon escolar, tomando en consideraciéon la informacion obtenida de las
encuestas sobre los estudiantes sobre los aspectos mencionados. Una vez consolidada
la informacion, se estudiard y aplicara las diferentes técnicas de mineria de datos,
principalmente con el objetivo de encontrar buenos modelos predictivos que puedan
lograr explicar como influyen cada uno de los aspectos en el consumo de drogas
(haciendo énfasis en el consumo de marihuana).



2.3. ANTECEDENTES

Diversos son los estudios que se han realizado sobre este fendbmeno social, la mayoria
de ellos buscan encontrar relaciones o0 asociacion de ciertos aspectos de caracter
individual, familiar, estudiantil, entre otros con respecto al consumo de drogas. Pero
estos andlisis son mas de caracter estadistico como la encuesta sobre drogas a la
poblacion escolar de Cantabria (D. G. de S. P, Real Maria, 2016)[16]; ademas que la
mayoria de estos buscan encontrar como afectan diversos aspectos en el consumo de
drogas como el estudio descriptivo en estudiantes universitarios de primer curso de
Espafia (Franco, Agustin, Baile, Valero, & Puerta, 2009)[9]; donde muestran el
conocimiento de algunos factores que pueden influir en el consumo de drogas en los
estudiantes donde se considera relevante que el inicio del tabaquismo temprano puede
actuar como la puerta de entrada para el consumo de alcohol y drogas.

Existe un estudio realizado por el Ministerio del Interior y Seguridad Publica donde
utilizan el mismo formulario del presente estudio, este proviene del afio 2015 y aplica
modelos de regresion con el proposito de describir el nivel de involucramiento de los
padres con sus hijos y establecer su asociacion con el consumo de alcohol y marihuana
(Valencia-Recabarren, Boletin 19 Involucramiento parental y consumo de drogas en
escolares de Chile.pdf, s.f.)[1]; sus resultados sobre el consumo de marihuana indican
gue a medida que aumenta el involucramiento parental disminuye en cercade un 20%
el riesgo de consumir marihuana y también el tener amigos que consumen marihuana
incrementa en los estudiantes el riesgo de consumo de esta sustancia.

(Garcia & Pol, 2009)[6], presenta un estudio sobre la prediccion del consumode cocaina
en adolescentes mediante arboles de decision, el cual busca evaluar el poder predictivo
de la impulsividad y la basqueda de sensaciones sobre el consumo de cocaina en la
poblacion adolescente. En la que los resultados obtenidos muestran la importancia de
rasgos de personalidad asociados a la busqueda de sensaciones y la impulsividad en
relacion con el consumo de sustancias; tomando en consideracion también que el
consumo de algunas sustancias legales e ilegales en la adolescencia guarda una
relacion para clasificar a un adolescente como consumidor o no consumidor. Otro
estudio similar utilizando analisis de regresion determina el nivel de prediccion de
caracteristicas psicosociales (busqueda de sensaciones, bienestar subjetivo,
permisividad y la orientacién escolar) sobre el consumo de alcohol, tabaco y drogas en
adolescentes) (Delgado, & Martinez, 2016, Caracteristicas Psicosociales Asociadas al
Consumo) [12] donde se muestra que la permisividad es el primer factor que influye en
el consumo de drogas, seguido de la busqueda de sensaciones.

Otros estudios interesantes y similares muestran los factores asociados al inicio del
consumo de drogas ilicitas en la educacion secundaria de Perl mediante regresion
logistica (Saravia, Gutiérrez, & Frech, 2014)[13] donde buscan establecer una relacion
entre factores demogréficos, escolares, familiares y sociales, y el inicio de consumo de
drogas ilegales en escolares peruanos; mostrando que los factores familiares tienen un
gran peso en el consumo de drogas ilegales como el no convivir con los padres y la
poca constancia en la crianza; con respecto al factor social caracteristicas como la
accesibilidad a las sustancias psicoactivas y el nivel de pobreza llegan hacer
determinantes en la experimentacién del consumo.



Un estudio determina la influencia del factor consumo de drogas de familiares como
factor de riesgo de consumo de jovenes y adolescentes (Victoria de Girén, 2014)[8]
concluyendo que el consumo de drogas por los familiares presenta un factor de riesgo
de consumo para adolescentes, en particular si se trata de la figura paterna.

Otro trabajo desarrollado en la Universidad de Oviedo analiza a través de Regresion
Mdltiple y Logistica, los factores relacionados con las actitudes juveniles hacia el
consumo de alcohol y otras sustancias psicoactivas (Rodriguez, De la Villa, Sirvent,
2006)[11]; donde comprueban que el consumo de drogas es mas favorable cuando
menor sea la percepcion de riesgo de consumo, asi como donde mas permisiva sea la
disposicion para el consumo de alcohol y otras drogas ilegales. Otros factores que
consideran determinantes son la relacion con el grupo de iguales consumidores de
drogas.

Finalmente citar una investigacion utilizando modelos discriminatorios donde analizan
los factores de riesgo predictores del patrén de consumo de drogas durante la
adolescencia en centros publicos de la provincia de Alicante Espafa (Alfonso, Huedo,
Medina, & Espada, 2009)[7], donde mencionan que las variables de grupos de
amistades, vulnerabilidad familiar y consumo de drogas han tenido mayor pesos
especifico en los modelos que mejor modelan el consumo; asi por ejemplo la mayor
frecuencia de consumo de cannabis esta relacionada con una también mayor frecuencia
de consumo de tabaco, de alcohol, el facil acceso a las drogas y grupos de amigos con
actitudes y comportamientos favorables a las mismas.



3. OBJETIVOS

El Objetivo principal del estudio es proporcionar y evaluar a través de modelos de
prediccion la relacion de la informacion personal, social de la poblacién escolar de Chile
en el consumo de drogas®. Este objetivo se puede refinar en los siguientes objetivos
mas especificos:

» Determinar cudles son los aspectos mas importantes de la poblacion escolar
gue influyen en la prediccion para detectar si han consumido drogas.

» Evaluar el poder predictivo de los aspectos de la poblacion escolar sobre el
consumo de drogas.

» Proporcionar modelos predictivos para detectar si los estudiantes han
consumido alguna vez drogas.

» Realizar una comparacion y analisis de los modelos de prediccién con el
propésito de observar, cual es el mejor y evaluar su capacidad predictiva a
través de sus diferentes medidas de clasificacion.

4. CONJUNTODEDATOS

La unidad de investigacion proviene del Ministerio del Interior y Seguridad publica de
Chile, y esta constituida por los resultados de las encuestas realizadas por SENDA
(Servicio Nacional para la Prevencion y Rehabilitacion del Consumo de Drogas y
Alcohol) a la poblacion escolar de Chile en los periodos 2013 y 2015, estos estudios se
realizan cada dos afios durante el segundo semestre de los afios impares en 121
comunas urbanas seleccionadas a lo largo de las 15 regiones del pais en diferentes
instituciones educativas. Las muestras consideradas para el presente trabajo fueron de
alrededor de 110000 estudiantes; la encuesta cuenta 111 preguntas que se han
desagregado en el proceso de depuracion y formaran parte del analisis 87, las cuales
corresponderan a las variables y metadatos de estudio. Dentro de la informacion
recopilada se encuentran aspectos de monitoreo parental, entorno familiar (preguntas
acerca del padre y la madre), escolar (preguntas que tienen relacion con como se
sienten en el colegio), relacion de amistades, de convivencia (preguntas que tiene
relacion con las personas con quienes viven), percepcion y patrones de consumo de
algunas drogas licitas e ilicitas, aspectos sociodemograficos y otra informacion
adicional.

El disefio muestral de estudio consiste en un muestreo probabilistico, donde la
mayoria de las variables son de tipo categdricas que toman como argumentos una
clasificacion de diversas opciones de respuestas de los estudiantes sobre las
preguntas de la encuesta; existen pocas variables que inicialmente participaran
como tipo cuantitativas, tomaran argumentos de cantidades numéricas discretas
entre ellas se podria mencionar la edad. La informacién de la encuesta se encuentra
en dos bases datos, dado que contienen las mismas variables, se unificara la
informacion en tres conjuntos de datos para los distintos estudios con sus diferentes
variables dependientes que se pueden observar en la tabla 4.1. Se toma en
consideracion para el analisis el consumo de marihuana en la que se pone énfasis

1 DROGAS: Consumo de Marihuana, Cocaina o Pasta Base, Otras drogas (Considerando otras drogas como: crack,
éxtasis, heroina, alucindégenos sintéticos como LSD, PCP, polvo de angel, u otros acidos).



para encontrar el mejor modelo predictivo que ayude a pronosticar si los estudiantes
han consumido esta sustancia, ademas de evaluar sobre este consumo, el impacto que
tienen los aspectos mencionados anteriormente de la poblacion escolar. Se estudia
ademas el consumo de cocaina, pasta base y otras drogas en las que esta considerado
crack, éxtasis, heroina, alucindgenos sintéticos comoLSD, PCP, polvo de angel, u otros
acidos, en estos ultimos se evalta el poder o influencia de los aspectos de los
estudiantes sobre haber consumido estas drogas.

Conjunto de Tema de Estudio o Variable Numero de Nﬂm.ero de
Datos Dependiente Observaciones Vartellizs
Conjunto 1 Consumo de Marihuana 110021 &
Conjunto 2 Consumo de Cocaina o 110420 87
Pasta Base
Conjunto 3 Consumo Otras Drogas 109720 87

Tabla 4.1. Conjuntos de Datos.

DICCIONARIO DE DATOS
En el siguiente cuadro se identifican el conjunto de variables de estudio.

Aspecto_|

P1 1. Sexo
P2 2. Edad
3. Después de que sales del colegio o durante los fines de semana, ¢cuantas veces
ocurre que tu madre, padre, apoderada o apoderado no saben dénde estas? Yasea por
un periodo de una horao mas. (1) Nunca o casinunca saben dénde estoy (2) A veces no
) P3 saben (3) Siempre o casisiempre saben donde estoy
Monitoreo , .
Parental 4. ¢Cuéan atentos estan tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)
P4 respecto de lo que haces en el colegio? (1) Mucho (2) Bastante (3) Poco (4) Nada
5. En general, ¢cuanto crees que tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de
ellos) conocen a tus amigos y amigas mas cercanos/as? (1) Bastante (2) Mas o menos
P5 (3) Poco
6. ¢Cudl crees tu que es el riesgo que corre una persona que hace alguna de estas
cosas?
Fumar cigarrillos de vez en cuando (ocasionalmente): Ningtn riesgo (1) Riesgo leve 2)
P6a Riesgo moderado (3) Riesgo grande () No sé (9)
Fumar cigarrillos frecuentemente: Ningtin riesgo (1) Riesgo leve (2) Riesgo moderado (3)
P6b Riesgo grande (4) No sé (9
Percepcion Fumar una o mas cajetillas de cigarros al dia : Ningain riesgo (1) Riesgo leve (2) Riesgo
deriesgo | P6c. moderado (3) Riesgo grande (4) No sé (9)
tabacoy Tomar bebidas alcohdlicas de vez en cuando (ocasionalmente): Ningdn riesgo (1) Riesgo
alcohol | Ped. leve (2) Riesgo moderado (3) Riesgo grande (4) No sé (9)
Tomar alcohol frecuentemente: Ningtin riesgo (1) Riesgo leve (2) Riesgo moderado (3)
P6e. Riesgo grande (4) No sé (9)
Emborracharse con alcohol: Ningun riesgo (1) Riesgo leve (2) Riesgo moderado (3)
P6f. Riesgo grande (4) No sé (9)
Tomar uno o dos tragos de alcohol todos o casitodos los dias: Ningin riesgo (1) Riesgo
P6g. leve (2) Riesgo moderado (3) Riesgo grande (4) No sé (9)
¢Quién es el jefe de tu hogar? Jefe de hogar se define como la persona, hombre o mujer,
reconocida como tal por los integrantes del hogar: (1) Padre (2) Madre (3) Abuela o
Las P73 Abuelo (3) Otro
siguientes ¢Qué educacion alcanzaron tu padre?
preguntas Basicaincompleta (1) Basica completa (2) Media incompleta (3) Media completa (4)
son acerca Técnica superior incompleta (5) Técnica superior completa (6) Universitariaincompleta
dela P74 a (7) Universitaria completa (8) No sé o No aplica (9)
madrey ¢Qué educacion alcanzaron tu madre?
padre Basicaincompleta (1) Basica completa (2) Media incompleta (3) Media completa (4)
Técnica superior incompleta (5) Técnica superior completa (6) Universitaria incompleta
P74 b (7) Universitariacompleta (8) No sé o No aplica (9)




P74 ¢

¢Qué educacion alcanzaron el jefe/a de hogar?

Basicaincompleta (1) Basicacompleta (2) Media incompleta (3) Media completa (4)
Técnica superior incompleta (5) Técnica superior completa (6) Universitariaincompleta
(7) Universitaria completa (8) No sé o No aplica (9)

P75

¢Con qué personas vives actualmente?

(1) Padre y madre (2) Padre y su pareja (3) Madre y su pareja (4) Sélo con el padre (5)
Sélo conla madre (6) S6lo con Hermana(s) o hermano(s) (7) Sélo con Abuelo(s) o
Abuela(s) (8) Otro adulto responsable

Las
siguientes
preguntas

tienen
relacion
conlas
personas
con quien
vive

P76

¢Quién es tu apoderado/apoderada? Apoderado/apoderada es quien se responsabiliza
por ti ante las autoridades del colegio (1% Padre (2) Madre (3) Abuela o Abuelo (4) Otro

P77

¢Has conversado contu padre, madre o apoderado/a acerca de las consecuencias del
consumo de drogas? (1) Si (2) No

P78

¢Crees tu que tu padre, madre o apoderado/a sabe que has probado o consumido
alguna droga? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes) (1) Si @) No (3)
Nunca he probado drogas

P79

Pensando en tu padre, madre o apoderado/a, ¢crees que hayan consumido alguna
droga cuando joven? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes) (1) Si (2) No

P80

Hasta donde td conoces ¢alguno de tus hermanos o hermanas consume alguna droga
ilicita (ilegal)? (1) Estoy seguro que no lo ha(n) hecho (2) Creo que no lo ha(n) hecho 3
Creo que lo hace(n) @% Estoy seguro que lo hace(n) (5) No tengo hermanos o hermanas

P81 a

¢Como describirias el habito que tiene tu padre respecto al alcohol (vino, cerveza, licor)?
Nunca toma alcohol (1) Solo en ocasiones especiales (2) Solo en fines de semana, pero
nuncaen dias de semana (3) Toma alcohol diariamente, uno o dos tragos (¢) Toma
alcohol diariamente, mas de dos tragos (5) No aplica, no tiene padre o madre vivo, no lo
ve nunca (9)

P81 _b

¢COomo describirias el habito que tiene tu madre respecto al alcohol (vino, cerveza,
licor)?

Nunca toma alcohol (1) Solo en ocasiones especiales (2) Solo en fines de semana, pero
nuncaen dias de semana (3) Toma alcohol diariamente, uno o dos tragos (4) Toma
alcohol diariamente, mas de dos tragos (5) No aplica, no tiene padre o madre vivo, no lo
ve nunca (9)

P82 a

¢COmMo crees que estariatu papay tu mama en estas situaciones?

Si tu papa te sorprende llegando a casa con unos tragos de mas: Extremadamente
molesto(a) (1) Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(a) (4)
Indiferente (5) No aplica (6)

P82 b

Si tu mama te sorprende llegando a casa con unos tragos de mas: Extremadamente
molesto(a) (1) Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(a) (4)
Indiferente (5) No aplica (6)

P82 ¢

Si tu papa descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) (1) Bastante
molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(a) (@) Indiferente (5) No aplica (6)

P82 d

Situ maméa descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) (1) Bastante
molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(a) (4) Indiferente (5) No aplica (6)

Las
siguientes
preguntas

tienen
relacion
concémo
sesiente
enel
colegioen
elque esta
actualment
e

P83

Durante este afio, ¢ Te ha tocado asistir o participar en el colegio en actividades
especificamente destinadas a prevenir el consumo de drogas, como por ejemplo charlas
o talleres? (1) No (2) Si, una vez (3) Si, mas de una vez

P84

Durante este afio, ¢has hecho la cimarra o la chancha? Digamos no fuiste del colegio
una parte importante de la jornada o en toda la jornada (1) Nunca (2) Casi nunca (3
Pocas veces (4)Varias veces (5) Muchas veces

P85

¢Cual es el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado? Describelo en estas
rangos (1) Menos de 4,5 (2) Entre 4,5y 4,9 (3) Entre 5,0y 5,4 (4) Entre 5,5y 5,9 (5)
Entre 6,0y 6,4 (6) Entre 6,5y 7,0

P86

¢Cudntos cursos has repetido en tu vida escolar? (1) Ninguno (2) Uno (3) Dos 0 més

P87

En general, ¢consideras que entu colegio hay estudiantes que traen, toman o comparten
alcohol dentro del colegio? (1) Si (2) No

P88

En general, ¢consideras que en tu colegio hay drogas, es decir, algunos estudiantes
traen, prueban o se pasan droga entre ellos dentro del colegio?(1) Si (2) No

P89

¢Y consideras que en los alrededores de tu colegio hay drogas, es decir, algunos
estudiantes traen, prueban o se pasan droga entre ellos en las afueras o cercanias del
colegio? (1) Si 2)No

P90 _a

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido has hecho alguna de las siguientes cosas
en el colegio?

90a. Participado en un grupo que molesta a un compafiero/a que esta solo/a: (1) Nunca
(2) Una vez (3)Dos veces (4) 30 4 veces (5)50mas veces

P90_b

90b. Participado en un grupo que ha agredido fisicamente a un compafiero/a que esta
solo/a: (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4)30 4 veces (5)50mas veces

P90 ¢

90c. Participado en un grupo que ha comenzado una pelea con otro grupo : (1) Nunca (2)
Una vez (3)Dos veces (4) 30 4 veces (5)50 mas veces

P90_d

90d. Comenzado una pelea solo con otro/a compafiero/a: (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos
veces ()3 04 veces (5)50 mas veces

P90 e

90e. Has robado algo a alguien en el colegio: (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0
4 veces (5)50més veces




POl a

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha sucedido alguna de las siguientes
cosas en el colegio

91a. Has sido molestado/a estando solo/sola, por un grupo del colegio (1) Nunca (2) Una
vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)50 mas veces

P91 _b

91b. Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio (1)
Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)50 mas veces

P91 ¢

91c. Has estado en un grupo que ha sido atacado por otro grupo (1) Nunca (2) Una vez
(3)Dos veces (4)30 4 veces (5)50 més veces

Po1 d

91d. Alguien solo/sola ha iniciado una pelea contigo (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces
(4) 30 4veces (5)50 mas veces

P91 e

9le. Te han robado algo en el colegio (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4)3 0 4
veces (5)50mas veces

P92

¢Cuan probable es que pases de curso este afio? (1) Es seguro (2) Muy probable (3)
Méas o menos probable (4) Poco probable (5) Imposible

P93

¢Cuén probable es que termines cuarto medio? (1) Es seguro (2) Muy probable 3) Mas
0 menos probable () Poco probable (5) Imposible

P94

¢Cuan probable es que sigas estudiando después del colegio? (en la Universidad,
Instituto Profesional, Centro de Formacion técnica u otro) (1) Es seguro (2) Muy probable
(3) Més o menos probable (4) Poco probable (5) Imposible

Las
siguientes
preguntas
son acerca

de sus
amistades
yla
relacion
que
mantienes
conellosy
ellas

P95 _a

Durante los Ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o
alrededor de un grupo que ha estado consumiendo alguna de estas sustancias con el
evidente propdsito de volarse, drogarse o embriagarse?

95a. Marihuana: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez en cuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido(5)

P95 _b

95b. Cocaina: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez encuando (3) Bastante seguido (4) Muy
seguido (5)

PO5 ¢

95c. Pasta base: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez en cuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido (5)

P95 _d

95d. Inhalables: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez encuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido (5)

P95 e

95e. Alcohol: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez encuando (3) Bastante seguido (4) Muy
seguido (5)

P96

Si en tu grupo de amigas y amigos cercanos supieran que fumas marihuana ¢ta crees
que: (D) Te harian algin reproche o te dirian algo paraque no lo hicieras (2) Algunos te
harfan reproches y otrono 3) No te harfan ningiin problema (4) Te alentarian a que lo
siguieras haciendo

P97

¢Si en tu grupo de amigas y amigos mas cercanos supieran que has probado una droga
distinta a la marihuana como cocaina, pasta base, éxtasis, acidos o cosas parecidas, tl
crees que: (1) Te harian algan reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2)
Algunos te harfan reproches y otro no (3) No te harfan ningtin problema (4) Te alentarian
a gue lo siguieras haciendo

P98

¢Cuéntos de tus amigas y amigos toman regularmente alcohol? Digamos, todos los fines
de semana o mas seguido (1) Ninguno (2) Menos de la mitad (3) Como la mitad (4) Mas
de la mitad (5) Todos o casitodos

P99

¢Cuantos de tus amigas y amigos fuman regularmente marihuana? Digamos, todos los
fines de semana o mas seguido (1) Ninguno (2) Menos de la mitad (3) Como la mitad (4)
Més de la mitad (5) Todos o casitodos

Las
siguientes
preguntas
son acerca

del
consumo
de tabaco

pP7

¢Has fumado cigarrillos alguna vez enla vida? (1) Si 2) No

8a. ¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos por primera vez? No
consideres situs padres o algin adulto te dieron a probar siendo nifio.
Edad en afos: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado

8b. ¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casitodos los dias?
Edad en afios: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado todos o
casitodos los dias

9. ¢Cuéndo fue la primera vez que fumaste cigarrillos? (1) Durante los Gltimos 30 dias (2)
Hace méas de un mes, pero menos de un afio (3) Hace mas de un afio (4) Nunca he
probado

P10

10. ¢Cuéndo fue la Gltima vez que fumaste un cigarrillo? (1) Durante los ltimos 30 dias
(2) Hace mas de un mes, peromenos de un afio (3) Hace mas de un afio (4) Nunca he
probado

P11

11. ¢Cuéntos dias has fumado cigarrillos en los ultimos 30 dias?
N° de dias: Marca “0” en la hoja de respuestas sino has fumado en los Gltimos 30 dias

P12

12. Considerando sélo los dias que fumaste en el Gltimo mes. ¢Aproximadamente,
cuantos cigarrillos fumaste al dia?

N° de cigarrillos: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado en los dltimos 30
dias

Las
siguientes
preguntas
sonacerca
del

P15

15. ¢Has probado alcohol alguna vez en la vida (cerveza, vinos o tragos fuertes)? (1) Si

(2) No

P16

16. ¢ Qué edad tenias cuando probaste por primera vez alguna bebida alcohdlica? No
consideres situ padre, madre o una persona adulta te dieron a probar siendo nifio/nifia.
Edad en afios: Marca“0”en la hoja de respuestas sino has probado




consumo 17 ¢Cuando fue la primera vez que probaste alcohol?
de bebidas (D) Durante los Gltimos 30 dias é) Hace méas de un mes, peromenos de un afio (3) Hace
alcohdlicas | P17 més de un afio () Nunca he probado
18. ¢Cuando fue la Ultima vez que tomaste alcohol?
(1) Durante los Gltimos 30 dias (2) Hace més de un mes, pero menos de un afio 3)
P18 Hace mas de un afio (#) Nunca he probado
19 ;Cuan dificil te seria comprar alguna bebida alcohdlica, si quisieras hacerlo? (1) Me
serfa muy facil 2) Me serifa facil 3) Me seriadificil (4) Me serfa muy dificil (5) No podria
P19 comprarla (9) No sé
Piensa enlos dltimos 12 meses, ¢Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas
producto de tu consumo de ALCOHOL? Marca“0” en la hoja de respuestas sino has
consumido alcohol en los Ultimos 12 meses
20a. Amigos, amigas o familiares te han sugerido o mencionado que disminuyas el
P20 _a consumo de alcohol (1) Si 2) No
P20 b 20b. Consumir alcohol estando solo o sola (1) Si (2) No
P20_c 20c. Peleas con golpes, empujones o patadas (1) Si (2) No
P20 _d 20d. Tener relaciones sexuales sin condén (1) Si (2) No
21. Piensa en los ultimos 30dias ¢Cuantos dias has consumido algun tipo de alcohol?
P21 N° de dias: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has consumido
22. ¢Cuantos tragos sueles tomar en un dia tipico de consumo de alcohol? Guiate por la
siguiente tabla para saber cuantos tragos consumes
1 trago (una botella o lata individual de cerveza (333 cc.); Unvaso de vino (140cc.); Un
trago de licor (40 cc. de pisco, ron, vodka o w hisky, s6lo o combinado) 1 trago y medio
(medio litro de cerveza) 3tragos (un litro de cerveza) 6 tragos (una botella de vino (750
cc.) 8tragos (unacaja de vino (1litro) 18 tragos (una botella de licor (750 cc.)
(M 1a2tragos 2) 3a 4 tragos 3)5 a 6 tragos (4) 7 a 8 tragos (5) 9 o0 mas tragos (9)
P22 Nunca o casinunca consumo alcohol
¢Cuéantas veces te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por ejemplo
tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri6?
23a.Entuvida  Nunca (0) 1-2veces (1)3-5veces (2)6-9veces (3)10-19veces
P23 a (4)20-39 veces (5) 40 o més veces (6)
23b. En los dltimos 12 meses  Nunca (0) 1-2veces (1) 3-5veces (2)6-9veces (3)
P23 b 10-19 veces (4)20-39 veces (5) 40 0 mas veces (6)
23c. En los dlitimos 30dias Nunca (0) 1-2veces (1) 3-5veces (2)6-9veces (3)10-
P23 ¢ 19 veces (4)20-39 veces (5) 40 o mas veces (6)
25. Pensando en el Ultimo dia que consumiste alcohol ¢cuél de las siguientes bebidas
alcohdlicas fue la que mas tomaste ese dia? Marca aquella bebida (o tipo de alcohol)
que mas consumiste (1) Cerveza (2) Vino (3) Espumantes (champafia, Manquehuito,
vinos con sabores u otros) (4) Tragos fuertes solos o combinados (piscola, roncola,
P25 vodka naranja u otro) (5) No consumo alcohol
26. Indica, de 1 a 10, qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Gltimo dia
que consumiste alcohol, donde 1 equivale a “tomé alcohol pero no senti ningin efecto” y
10 equivale a “estaba tan borracho que no me acuerdo de nada”.
No me hizo efecto123 456 7 8 9 10 No me acuerdo de nada; Marca “99” en la hoja de
P26 respuestas sino has consumido
27. Pensando en una SALIDA DE SABADO POR LA NOCHE ¢Cuéntos vasos de
cerveza, vino o licor llegas a tomar?
(D Nunca he tomado alcohol (2) Ninguno (3) Menos de 1 (4) Uno (5) Entre 2y 5 (6) Entre
P27 6y 10 (7) Mas de 10
105 ¢Con qué religion te identificas?
P105 (1) Catélica (2) Evangélica/Protestante (3) Otrareligion (¢) Ninguna religién (9) No lo sé
106. ¢De cuantodinero al mes dispones generalmente paratus gastos? Haz un célculo
mensual (0) No dispongo de dinero para mis gastos (1) Menos de $5.000 (2) Entre
$5.000 y $10.000 (3) Entre $10.001y $20.000 (4) Entre $20.001 y $30.000 (5) Entre
P106 $30.001 y $40.000 (6) Entre $40.001y $60.000 (7) Més de $60.000
., 108. ¢ Trabajas regularmente ademas de estudiar?
seccion P108 @Si@ No
. abordal . 109. ¢Cudl es el estado conyugal actual de tus padres? (1) Casados (2) Convivientes (3)
informaci6 Separados, anulados, divorciados o no viven juntos () Viudo o viuda (5) Soltero o soltera
adicri‘onal P109 (6) Otrasituacion
110. Pensando en los Ultimos 7 dias, ¢cuantos dias hiciste ejercicio o actividad fisica,
fuera del horario de clases, durante al menos 20 minutos y que te haya hecho transpirar
o respirar fuertemente? N° de dias:  Marca “0” en la hoja de respuestas sino has
P110 realizado actividad fisica
35. ¢Has consumido marihuana alguna vez en la vida? (1) Si 2) No - Es nuestra
P35 variable Objetivo
Consumo 47_53. ¢Has consumido cocaina o pasta base alguna vez en la vida? (1) Si (2) No > Es
Drogas P47 53 nuestra variable Objetivo
66f_g_i j.¢Has consumido las siguientes sustancias algunavez en la vida
P66 f g i | Crack, Bxtasis, Heroina, Alucinégenos sintéticos como LSD, PCP, polvo de angel, u

otros acidos (1) Si @)No - Es nuestra variable Objetivo

1
Tabla 4.2. Diccionario de Datos.




5. METODOLOGIADE TRABAJO
5.1 PLANTEAMIENTO DE SOLUCION

De acuerdo con los objetivos que se pretenden conseguir en los diferentes estudios, se
realizard una unién de las bases datos para formar los diferentes conjuntos de datos;
donde se analizara las diversas categorias y valores de las variables para realizar en
primer instancia una exploracion y depuracion de los datos, identificando también que
informacion es relevante para participar inicialmente en las construccion de los modelos
de machine Learning. Se evitard usar transformaciones de variables para no perder
interpretacion de nuestros metadatos a la hora de encontrar la informacion mas
importante que explique las distintas variables dependientes del consumo de drogas;
una vez realizada las modificaciones de nuestros conjunto de datos se construiran
diferentes técnica de modelados para observar la capacidad predictiva del modelo en
general y de las variables de los diferentes aspectos mencionados anteriormente.

El estudio que se desarrolla a continuacion tiene informacion particular propia de la
encuesta que no poseen otros estudios; lo que analizara es silos diversos aspectos de
los estudiantes influyen para que hayan consumido alguna vez drogas, ademas, de
proporcionar un modelo de prediccion para la deteccidon del consumo en nuevos
estudiantes. Ademas hace referencia por separado el consumo de diferentes drogas.

5.2 METODOLOGIASEMMA

Para la realizacion de la solucion del trabajo, se utilizara la metodologia SEMMA, una
metodologia que lleva una organizacion logica de las tareas mas importantes del
proceso de construccion de técnicas de mineria de datos (Montequin et al.(2019).-
METODOLOGIAS PARA LA REALIZACION DE PROYECTOS DE D.pdf, s.f.) [3
ademas esta metodologia provee una guia general del trabajo a realizar en cada fase
proponiendo trabajar con un muestreo de datos originales (en el caso de tener un gran
volumen de datos como en el presente estudio). SEMMA fue desarrollada por el SAS
Institute y su nombre es el acrénimo correspondiente a las cinco fases basicas del
proceso: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Modificacion), Model
(Modelado), Assess (Evaluacion).

Con esta metodologia se realiza el proceso de exploracién y modelado de grandes
cantidades de datos para descubrir relaciones y patrones desconocidos acerca del
consumo de marihuana y otras drogas, que tenga que ver con ciertos aspectos tomados
en cuenta de la poblacién escolar de Chile que es el objetivo del trabajo. El nombre de
esta terminologia corresponde a las siguientes fases de la figura 5.1, las cuales se
mencionan a continuacion y seiran describiendo acorde a la implementacion del trabajo.

M uestreo Exploracion M. Modelado Valoracion
» » > »

(Sample) (Explore) NModity) (Model) (Assess)

Figura 5. 1. Metodologia SEMMA.

10



(S)ample. — Las muestras de los datos de estudio sera la informacién proporcionada y
depurada sobre la encuesta del Estudio Nacional de Drogas en Poblacién Escolar de
Chile, en la cual, dependiendo de la importancia de las variables o la mejora de estas
en los modelos a emplear (modelos de prediccion para predecir el consumo de drogas
y ver coOmo se comportan los aspectos relacionados a la poblacion escolar), se ira
agregando o discerniendo la informacién. Con el conocimiento de que esta metodologia
permite que cada una de estas fases se vaya modificando en orden o repitiendo segin
el estudio lo requiera, se han incorporado y segregado las variables a utilizar y por ende
las muestras del estudio han variado para las diferentes técnicas. Para las técnicas de
arboles de clasificaciony regresion se considera la muestra total (previo al proceso de
depuracién), para los otros modelos predictivos se considera un subconjunto de la
muestra.

(E)xplore.— Una vez obtenida las muestras, se procede a la exploracion de la
informacion disponible con el fin de simplificar en lo posible el problema y optimizar la
eficiencia de los modelos, refiriéndonos a la exploracion con detectar errores, ausentes,
atipicos en los datos o también relaciones entre variables. Estudios anteriores como el
del Involucramiento parental y consumo de drogas (Valencia-Recabarren, 2015.) [1]
ponen en manifiesto, que es posible que existan variables acerca de los aspectos del
estudiante (datos de la encuesta) que puedan estar relacionadas con el consumo de
drogas, en esta fase con la ayuda de herramientas de visualizacion se detecta algunas
posibles relaciones de variables de clase, que en algunos casos ponen en manifiesto
similitudes en varias categorias y bajo el indice de ocurrencias en otras variables, se
han considerado para su modificacion.

(M)odify.— Se realiza el proceso de modificacion, unién de varias categorias en los
datos, correspondientes a un nimero de significativo de variables de estudio detectado
en la fase de exploracion, ademéas se emplea artificios y técnicas de seleccion de
variables, eliminando variables de poca o minima importancia, con el fin de un mejor
estudio y performance en las técnicas empleadas de mineria de datos.

(M)odel.— Una vez determinadas las entradas del modelo, con su formato adecuado
para la aplicacion de técnicas de mineria de datos, se procede a la elaboracion y analisis
de estas. El objetivo que tendra dicha fase es establecer una relacién entre las variables
explicativas tomadas en cuenta y la variable objetivo de estudio (Ha consumido droga
alguna vez), que tienen varias medidas a analizar por ejemplo la asociacion de los
aspectos de monitoreo parental, amistades, percepciones y consumo del estudiante de
ciertas sustanciaen el consumode drogas, ademés de su impacto o influencia que tiene
cada una de ellas para ese consumo. Las técnicas empleadas en los datos incluirdn
métodos estadisticos tradicionales y otras técnicas muy utilizadas de gran poder
predictivo. El estudio de los modelos predictivos pone énfasis cuando la variable objetivo
es el consumo de marihuana, se emplean técnicas tales como analisis de regresion,
arboles de clasificacion, redes neuronales, random forest, gradient boosting y técnicas
de ensamblado, cuya documentacion y explicaciébn se encuentran en la siguiente
referencia bibliografica (Hastie, Tibshirani. (2009). Elements of Statistical Learning)4];
ya que ademas de buscar las relaciones mencionadas anteriormente, se busca el mejor
algoritmo o modelo de prediccion para nuevas observaciones. Para cuando la variable
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objetivo sea el consumo de cocaina y pasta base, asi como el consumo de otras drogas
se emplean la técnica de arboles de decision, que ademas de proporcionar un modelo
predictivo, son capaces de proporcionar graficamente relaciones entre variables; asi se
podrd evaluar el poder predictivo de la informacion respecto a los factores de la
poblaciéon secundaria de Chile sobre el consumo de estas sustancias.

(A)ssessment. — Finalmente en la Ultima fase de la metodologia, se realizara la
valoracion de los resultados y modelos obtenidos mediante medidas de evaluacion de
dichos modelos y especialmente tablas o graficos donde se visualicen claramente los
resultados de los aspectos influyentes con respecto al consumode drogas; asi comolas
medidas de avaluacién de prediccién de los modelos.
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6. DESARROLLO DEL TRABAJO.

En este apartado serealiza el de desarrollo de cada una de las fases de la metodologia
SEMMA para cumplir el objetivo principal del estudio, donde se detallan los pasos
necesarios para su elaboracion, los mismos quevan desde la exploracion y modificacion
de la informacién hasta la construccién y evaluacién de los modelos implementados.

6.1 DEPURACION DE DATOS

Siguiendo la metodologia SEMMA, se realiza la depuracion de los conjuntos de datos,
contemplando este proceso las fases de exploracién y modificacion.

La mayoria de la depuracion de las Bases de Datos ese la realiza con el Software EM
14.1 de SAS; inicialmente se contaba con dos bases de datos, en la que las preguntas
de las encuestas del periodo 2013 y 2015 sobre el Estudio Nacional de Drogas en
Poblacién Escolar de Chile no contemplaban el mismo orden, existe informacion
adicional que no participara en el estudio, mal estructurada en cuanto a sus valores;
ademas segun los objetivos a evaluar de las distintas drogas esta se tuvo que
reorganizar en tres DataSet diferentes, agrupando respuestas, corrigiendo valores,
ademas de realizar la union correspondiente de los periodos a analizar.

Una vez realizado el proceso previo de exploracion y modificacion de datos, a
continuacion se explica con mas detalle el proceso posterior de depuracion llevado a
cabo con la herramienta de EM. Dada la similitud de los conjuntos de datos y por fines
practicos se explica el proceso de depuracion de uno de ellos y el que se pondra énfasis
en los andlisis, es decir el Dataset con la variable objetivo Consumo de Marihuana, para
los otros conjuntos de datos las tablas que se mostraran a continuacion se indicaran
como Anexos. Para su mejor comprension se ha dividido en los siguientes apartados.

6.1.1 Conjunto de datos, asignacion de Rolesy Tipos de Variables.

Se cuenta con un total 110021 observaciones(obs) en el caso de la variable objetivo
consumode marihuana, 110420 (obs) consumode cocaina o pasta base y 109720 (obs)
consumo de otras drogas; se trabaja con 86 variables de entrada (input) de las cuales
ID es de tipo identificadora, no participara en el estudio, siete variables son de tipo
intervalo o continuas, nueve son de tipo binario o dicotémicasy 69 son de tipo nominal
0 categoricas; se contempla ademas las tres variables objetivos.

Para cuando el objetivo sea encontrar el mejor modelo predictivo para detectar el
consumo de marihuana se considera una muestra del 10% del total de observaciones,
se trabajara 11004 observaciones, al igual que el nimero de variables se consideran las
mas importantes, que se describe méas adelante.

La tabla 6.1.1.1 que se muestraa continuacion, contiene la asignacion de roles y tipos
de variables de los conjuntos de datos, vale recalcar que se especifica tres variables
objetivos, las cuales participaran individualmente en su estudio, con las mismas
variables de entrada. Para cuando la variable objetivo sea el consumo de (Cocaina y
Pasta Base), la variable (P35)—> el haber consumido marihuana alguna vez participara
como variable input; cuando el objetivo sea el consumo de (Otras drogas), (P35) y
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P47 _53 - el haber consumido cocaina o pasta base participaran en el estudio. Para
conocer las descripcion de cada uno de los nombres de las variables observar el
diccionario de datos (ver agui).

OMBR RO PO o)== RO PO
ID ID N/A P74 ¢ INPUT NOMINAL
P1 INPUT BINARY P75 INPUT NOMINAL
P10 INPUT NOMINAL P76 INPUT NOMINAL
P105 INPUT NOMINAL P77 INPUT BINARY
P106 INPUT NOMINAL P79 INPUT BINARY
P108 INPUT BINARY P80 INPUT NOMINAL
P109 INPUT NOMINAL P8l a INPUT NOMINAL
P11 INPUT INTERVAL P81 b INPUT NOMINAL
P110 INPUT NOMINAL P82_a INPUT NOMINAL
P12 INPUT INTERVAL P82_b INPUT NOMINAL
P15 INPUT BINARY P82 ¢ INPUT NOMINAL
P16 INPUT INTERVAL P82_d INPUT NOMINAL
P17 INPUT NOMINAL P83 INPUT NOMINAL
P18 INPUT NOMINAL P84 INPUT NOMINAL
P19 INPUT NOMINAL P85 INPUT NOMINAL
P2 INPUT INTERVAL P86 INPUT NOMINAL
P20_a INPUT NOMINAL P87 INPUT BINARY
P20_b INPUT NOMINAL P88 INPUT BINARY
P20_c INPUT NOMINAL P89 INPUT BINARY
P20_d INPUT NOMINAL P8_a INPUT INTERVAL
P21 INPUT INTERVAL P8_b INPUT INTERVAL
P22 INPUT NOMINAL P9 INPUT NOMINAL
P23 a INPUT NOMINAL P90_a INPUT NOMINAL
P23 b INPUT NOMINAL P90_b INPUT NOMINAL
P23 ¢ INPUT NOMINAL P90 _c INPUT NOMINAL
P25 INPUT NOMINAL P90_d INPUT NOMINAL
P26 INPUT NOMINAL P90_e INPUT NOMINAL
P27 INPUT NOMINAL P91 _a INPUT NOMINAL
P3 INPUT NOMINAL P91 b INPUT NOMINAL
P35 OBJETIVO BINARY P91 ¢ INPUT NOMINAL
P4 INPUT NOMINAL P91 d INPUT NOMINAL
P47_53 | OBJETIVO BINARY P91 e INPUT NOMINAL
P5 INPUT NOMINAL P92 INPUT NOMINAL
P65 f g i j| OBJETIVO BINARY P93 INPUT NOMINAL
P6_a INPUT NOMINAL P94 INPUT NOMINAL
P6_b INPUT NOMINAL P95 _a INPUT NOMINAL
P6_c INPUT NOMINAL P95 b INPUT NOMINAL
P6_d INPUT NOMINAL P95 ¢ INPUT NOMINAL
P6_e INPUT NOMINAL P95 d INPUT NOMINAL
P6_f INPUT NOMINAL P95 e INPUT NOMINAL
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P6_g INPUT NOMINAL P96 INPUT NOMINAL
P7 INPUT BINARY P97 INPUT NOMINAL
P73 INPUT NOMINAL P98 INPUT NOMINAL
P74_a INPUT NOMINAL P99 INPUT NOMINAL
P74 b INPUT NOMINAL

Tabla 6.1.1.1. Roles y Tipos de Variables.

6.1.2 Andlisis descriptivo del conjunto de datos, deteccién de errores yposibles
relaciones entre variables.

Se ha realizado un andlisis exploratorio de los datos para observar informacion
importante en cada una de las variables, esto dara una idea susceptible de los posibles
errores de estas; para las variables de intervalo se identifican los valores como el
minimo, maximo, media, desviacion tipica, asimetria, curtosis, datos totales y faltantes;
para las variables de tipo categodricas, se identifican el nimero de niveles y datos
faltantes. La informacion mencionada se puede visualizar en la tabla 6.1.2.1 y 6.1.2.2
respectivamente. El andlisis descriptivo para las otras variables objetivo se encuentra
en el Anexo |: Depuracion del conjunto de datos.

Variable Etiqueta | Ausente Minimo | Maximo | Media Desviacion estandar | Asimetria | Curtosis

P11 P11 1358.0 | 108663.0 0.0 30.0 3,13 7,42 2,66 6,01
P12 P12 862.0 | 109159.0 0.0 40.0 1,86 5,61 4,90 26,35
P16 P16 882.0 | 109139.0 0.0 21.0 10,27 6,10 -0,92 -0,85
P2 P2 1476.0 | 108545.0( 10.0 25.0 15,60 1,59 0,22 0,02
P21 P21 1398.0 | 108623.0 0.0 30.0 2,13 4,64 3,82 16,89
P8_a P8_a 1869.0 | 108152.0 0.0 21.0 7,21 6,92 -0,002 -1,86
P8_b P8_b 1899.0 | 108122.0 0.0 21.0 3,25 6,14 1,41 0,10
Missing 0 110021 0.0 35.0 1.59

Tabla 6.1.2.1. Consumo Marihuana: Andlisis Descriptivo Variables de Intervalo.

P1 P1 N 2.0 707.0 P77 P77 N 2.0 645.0
P10 P10 N 4.0 2067.0 P79 P79 N 2.0 1023.0
P105 P105 N 6.0 2372.0 P80 P80 N 5.0 932.0
P106 P106 N 8.0 2535.0 P81_a P81 _a N 6.0 1121.0
P108 P108 N 2.0 2141.0 P81 b P81_b N 6.0 725.0
P109 P109 N 6.0 5321.0 P82 _a P82 _a N 6.0 1038.0
P110 P110 N 8.0 1850.0 P82_b P82_b N 6.0 795.0
P15 P15 N 2.0 754.0 P82 c P82 _c N 6.0 1095.0
P17 P17 N 4.0 935.0 P82 _d P82_d N 6.0 924.0
P18 P18 N 4.0 1009.0 P83 P83 N 3.0 759.0
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P19 P19 N 6.0 660.0 P84 P84 N 5.0 673.0
P20a | P20a | N 3.0 924.0 P85 P85 N 6.0 858.0
P20b | P20b | N 3.0 965.0 P86 P86 N 3.0 705.0
P20c | P20c | N 30 | 25310 P87 P87 N 2.0 751.0
P20d | P20d | N 3.0 | 2686.0 P88 P88 N 2.0 796.0
P22 P22 N 6.0 936.0 P89 P89 N 2.0 1554.0
P23.a | P23a | N 7.0 641.0 P9 P9 N 4.0 1324.0
P23 b | P23 b | N 7.0 689.0 P90 a | P90 a | N 5.0 951.0
P23 c | P23 c | N 7.0 658.0 P90 b | P90 b | N 5.0 815.0
P25 P25 N 50 | 1511.0 P90 c | P90 c | N 5.0 948.0
P26 P26 N 110 |16512.0|/| P90 d | P90 d | N 5.0 1053.0
P27 P27 N 7.0 403.0 P90 e | P90 e | N 5.0 996.0
P3 P3 N 3.0 322.0 P91.a | P91.a | N 5.0 1102.0
P35 P35 N 2.0 0.0 P91 b | P91 b | N 5.0 1167.0
P4 P4 N 4.0 374.0 P91.c | P91c | N 5.0 1324.0
PS5 PS5 N 3.0 654.0 P91.d | P91.d | N 5.0 1565.0
P6_a P6 a N 5.0 885.0 P91 e | P91 e | N 5.0 1655.0
P6_b P6_b N 5.0 798.0 P92 P92 N 5.0 869.0
P6_c P6_c N 5.0 844.0 P93 P93 N 5.0 957.0
P6_d P6_d N 50 | 1103.0 P94 P94 N 5.0 1221.0
P6_e P6_e N 5.0 948.0 P95.a | P95a | N 5.0 1791.0
P6_f P6_f N 5.0 957.0 P95 b | P95 b | N 5.0 1310.0
P6_g P6_g N 50 | 1268.0 P95 c | P95 c | N 5.0 1310.0
P7 P7 N 2.0 495.0 Posd | Posd | N 5.0 1529.0
P73 P73 N 40 | 24020 P95 e | P95 e | N 5.0 1497.0
P74a | P74a | N 9.0 | 14110 P96 P96 N 4.0 1563.0
P74 b | P74 b | N 9.0 | 1008.0 P97 P97 N 4.0 1662.0
P74 c | P74c | N 9.0 | 22450 P98 P98 N 5.0 1712.0
P75 P75 N 8.0 | 2267.0 P99 P99 N 5.0 2175.0
P76 P76 N 40 | 1057.0 - - - - -

Tabla 6.1.2.2. Consumo Marihuana: Analisis Descriptivo Variables Categoéricas.

Analizando las tablas anteriores de descripcion de variables y estadisticos; dado que se
realizé una depuracion previa, no parece existir mayores inconvenientes. La tabla
6.1.2.1 ofrece informacion estadistica muy 0til para conocer en cierto modo la
variabilidad de los datos, sutipo de distribucion, los valores maximos, minimos, ademas
se evidencia la presencia de missings que se tratardn mas adelante . La tabla 6.1.2.2
gue contiene la descripcion de las variables de clase, dado el conocimiento de los datos
si bien no evidencia errores en los niveles de sus variables, se han identificado en
algunos casos categorias con significado similar,ademas observando el bajo porcentaje
de observaciones en algunas de ellas se ha considerado reducir y agrupar
convenientemente varias categorias. Las variables P8_a, P8 by P16 se agruparan en
rangos y seran consideradas categoricas.

A continuacion, en la figura 6.1.2.1 a partir de una muestra aleatoria de los datos se
presenta una seria de graficos de interés sobre la variable objetivo consumo de
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marihuana. Para observa de mejor manera estas estadisticas asi como los gréaficos de
las demas variables objetivo se pueden acceder a través del Anexo VII que contiene
dichos gréficos en formato HTML.
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Figura 6.1.2.1. Estadisticas sobre la muestraobjetivo Consumo de Marihuana.

6.1.3 Correcciéndelos errores.

Una vez identificado los errores y posibles relaciones con respecto a las variables de
clase, se realiza convenientemente varias agrupaciones de categorias, con lo cual se
realiza un mejor estudio. El resumen de las modificaciones se puede observar en la
Tabla 6.1.3.1.

Para observar todas las agrupaciones que se llevaron a cabo ver el Anexo |: Depuracion
del conjunto de datos (Correccion de Errores).

AGRUPACION DE CATEGORIAS

- P4 ¢;Cuan atentos estantu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)
respectode lo que haces en el colegio? (1) 'Mucho (2)[_Bastante (3)['Poco (4)[INada
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Se unen las categorias muchoybastante, al tener significados semejantes, (1) Y (2) se unen = (1) >
Mucho o bastante.

- P6c. Fumar una o mas cajetillas de cigarros al dia : Ningtin riesgo (1) Riesgo leve (2)
Riesgo moderado (3) Riesgo grande ) No sé (9)

Se unen la categoriade ningunriesgoyriesgo leve, (1) Y (2) seunen = (1) = riesgo leve o ninguno

- P74_a: ;Qué educacion alcanzaron tu padre?

Béasica incompleta () Béasica completa (2) Media incompleta 3) Media completa (4) Técnica
superior incompleta (5) Técnica superior completa (6) Universitaria incompleta (7) Universitaria
completa (8) No sé o No aplica (9

Se unenla categoria5y 7 = 5 > (Técnica superior incompleta o universitaria Incompleta)

todas bajan un nimero de identificador, 9 se mantiene

- P76 ¢Quién es tu apoderado/apoderada? Apoderado/apoderada es quien se
responsabiliza por ti ante las autoridades del colegio (1) JPadre (2)TMadre (3)JAbuela o
Abuelo ®TO0tro

Se unenla categoria (3) y (4) = (3) > Abuelo(a) u otro familiar
¢Como crees que estariatu papay tu mamaen estas situaciones?

- P82_a: Situ mamate sorprende llegando a casacon unos tragos de mas:
Extremadamente molesto(a) (1) Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3 Poco
molesto(a) @ Indiferente (5) No aplica (6)

Se uniran las categorias (1y 2)=(1)-> extremada o baste molesto(a)y (3 y 4)=(2)>algo o poco
molesto(a)
todas bajan 2 puestos en el nimero de identificador, 6 se mantiene

- P84: Durante este afo, ¢has hecho la cimarrao la chancha? Digamos no fuiste al
colegio una parte importante de la jornada o en toda la jornada (1)CNunca (@)OCasi
nunca (3 IPocas veces (4#)[IVarias veces (§)[ Muchas veces

Se uniran las categorias (2y 3)=2y (4 y 5)=3

- Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido has hecho alguna de las siguientes cosas en
el colegio?

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido has hecho alguna de las siguientes cosas en

el colegio?

90a. Participado en un grupo que molesta a un compafiero/a que esta solo/a: (1) Nunca (2)

P90 _a.|Unavez (3Dos veces (4) 30 4 veces (5)5 0 mas veces

90e. Has robado algo a alguien en el colegio: (1) Nunca (2) Unavez (3)Dos veces (4) 30 4

P90 e.|veces (5)50 mas veces

Durante los ultimos 12 meses, ¢ cuan seguido te ha sucedido alguna de las siguientes cosas

en el colegio

91a. Has sido molestado/a estando solo/sola, por un grupo del colegio (1) Nunca (2) Una

P91 a.|vez (3Dos veces (4) 304 veces (5)50 mas veces

91b. Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio (1) Nunca

P91 b.| () Unavez (3Dos veces (4) 3 0 4 veces (55 0 mas veces

Se uniran las categorias (4y 5)=(4)2> 30 4 veces con 50 mas veces

- P94;Cuéan probable es que sigas estudiando después del colegio? (en la Universidad,
Instituto Profesional, Centro de Formacién técnica u otro) (1)JEs seguro (2)TMuy
probable (3) Mas o menos probable (#)[/Poco probable (8)[Imposible

Se unenlas categorias (1y 2) = 1 Seguro o Muy probable

Se unen las categorias (4y 5) = 3 Poco probable o Imposible

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cercade alguien o alrededor de
un grupo que ha estado consumiendo alguna de estas sustancias con el evidente propdsito de
volarse, drogarse o embriagarse?

- 95a. Marihuana: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez en cuando (3) Bastante seguido (@)
Muy seguido(5)
- 95h. Cocaina: Nunca (@) Casi nunca @) De vez en cuando (3) Bastante seguido (%) Muy
seguido(®)
- 95c. Pastabase: Nunca (1) Casi nunca (2) De vez en cuando (3) Bastante seguido (&)
Muy seguido(5)
Se unen las categorias (2y 3)=2 Casi Nunca o de vez en cuando y (4 y 5)=3 Bastante o muy
seguido
- P8a: ¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos por primera vez? No
consideres si tus padres o algun adulto te dieron a probar siendo nifio. Edad en afos:
Marca“0” en la hoja de respuestas si no has fumado todos o casi todos los dias
Se consideranlos siguientesrangos (5a12)=1,(13a 17)=2, (18a 21)=3
- P16. ¢Qué edad tenias cuando probaste por primera vez alguna bebida alcohdlica? No
consideres si tu padre, madre o una persona adulta te dieron a probar siendo nifio/nifia.
Edad en anos: Marca“0”enla hoja de respuestas si no has probado
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Se consideranlos siguientesrangos (5a12)=1, (13 a 17)=2, (18 a 21)=3
¢Cuéntas veces te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por ejemplo tambalearse al
caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurrié?
Nunca (0) 1-2veces (D) 3-5veces (2)6-9 veces (3)10-19 veces (4)20-39 veces (5) 400 mas
veces (6)
- P23a:En tu vida
- P23b: En los ultimos 12 meses
- P23c: En los dltimos 30dias
Se unen las categorias (2,3,4,5,6)=2-> mas de 3 veces
Se unen las categorias (1a 6)=1-> una o mas de una vez
- P26: Indica, de 1 a 10, qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Ultimo dia
que consumiste alcohol, donde 1 equivale a “tomé alcohol pero no senti ningiin efecto”
y 10 equivale a “estabatan borracho que no me acuerdo de nada”.
No me hizo efecto 1234567 89 10 No me acuerdo de nada, Marca “99” en la hoja de
respuestas si no has consumido
Se unen las categorias (1 a 3)=1 = Poco o casi nada
Se unen las categorias (4 a 7)=2 = Medio tomado
Se unen las categorias (8 a 10)=3 - Bien tomado
Se considera una nueva categoria “no responde” (88), debido al gran niimero de observaciones.
Tabla 6.1.3.1 Agrupacion de variables Categoricas.

6.1.4 Tratamiento de datos atipicos y faltantes

Luego del proceso de estudio y correccion de los datos, se realiza el proceso de
identificacion de atipicos y datos faltantes, para observar si es necesario algun tipo de
tratamiento (eliminaciéon o imputacion), considerando también los modelos a emplear.
En el caso de la identificacion de atipicos para las cuatro variables de intervalo se utiliza
varios métodos dependiendo de su distribucion; como buena practica se considera dos
métodos de deteccion y observando que estos dos métodos los detecten, tomando en
cuenta los intervalos menos restrictivos. A continuacion, se explica brevemente este
procedimiento, en resumen no se han detectado atipicos en las variables.

Para la variable P2 - Edad que muestra una distribucion simétrica, se utiliza el método
desviacion estandar y rangos intercuartilicos (solo se detectan por un método, no se
consideraran missing).

Para las variables P11-> dias que has fumado cigarrillos en los ultimos 30 dias, P12->
cuantos cigarrillos fumaste al dia (considerando el ultimo mes), P21-> dias que has
consumido algun tipo de alcohol, muestran una distribucién asimétrica, como su
mediana es cero, se utiliza el método de percentiles y rangos intercuartilicos (solo se
detectan missing por un método, no se consideraran missing).

En el caso de valores ausentes ya se identificaron en las tablas anteriores, dado el gran
nuamero de observaciones con respecto a los datos ausentes, no se considera eliminar
ninguna variable. Tomando en consideracion los modelos que se van aemplear, se opta
por tener varios conjuntos de datos, en algunos se considerara la imputacion de los
valores ausentes ya que pueden tener gran influencia en los resultados como son
modelos de Redes Neuronales, Regresion; para técnicas basada en arboles como
Arboles de Clasificacion, Random Forest, Gradient Boosting, no sera necesario trabajar
con un conjunto de datos que no contenga missing, ya que tiene un tratamiento
automatico para estos y son modelos robustos. En este proceso se aumenta una
variable missing, que contenga el nUmero de datos ausentes por fila (No se eliminan
observaciones).
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6.1.5 Transformacion y selecciéninicial de variables.

Dado el gran niumero de variables, conociendo ademas que la mayor parte de ellas son
de tipo categéricas y principalmente considerando que el objetivo principal es encontrar
la influencia de los aspectos de la poblacion escolar representados en las variables de
estudio, no se pone énfasis en el proceso transformaciéon de variables (se perderia
interpretacion).

Se considera inicialmente una preseleccion de las variables ya que se trabaja con gran
namero ellas y se requiere utilizar las mas utiles en la fase de modelizacién (Los
resultados son similares para variable con missing o imputadas). Para ello, en primera
instancia dentro de la taxonomia de métodos de seleccion de variables se utiliza
métodos filters, los cuales ordenan las variables por importancia, utilizando algunos
estadisticos y su representacion grafica como el X2, V de Cramer, un criterio R minimo
en los que se tiene en cuenta la relacion con la variable objetivo. Esta preseleccién se
realiza con el objetivo de implementar técnicas de Regresion Logistica y arboles de
clasificacion donde se puedan comprender los resultados y evaluar el poder predictivo
gue tienen los aspectos de estudio (variables de la encuesta) con el haber consumido
alguna vez las distintas drogas.

En esta primera seleccion se opta por la creacion de una variable aleatoria, para tener
una referencia de la utlidad de las variables. En la tabla 6.1.5.1 se encuentran las
variables que ya no participaran en el estudio, debido a las siguientes razones: el valor
del estadistico R? esta por debajo de la variable aleatoria, lo que indica que no existe
relacién alguna con la variable dependiente, ademas del criterio de un R? minimo
conjuntamente observando que sea de poca importancia con respecto a la variable
objetivo de Consumo de marihuana. En el Anexo Il se encuentran las variables excluidas
de los otros analisis.

P76 Quién es tu apoderado/apoderada?

P77 ¢Has conversado con tu padre, madre o apoderado/a acerca de las consecuencias del
consumo de drogas?

P73 ¢Quién es el jefe de tu hogar?

P6_c | ¢Cudlcreestu que es elriesgo que corre una persona que Fumauna o mas cajetillas de
cigarros al dia?

P6_g | ¢Cualcreestu que es elriesgo que corre una personaque tomauno o dos tragos de alcohol
todos o casitodos los dias

P91_a | Durantelos dltimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha sucedido alguna de las siguientes cosas
en el colegio, Has sido molestado/a estando solo/sola, por un grupo del colegio?

P83 Durante este afio, ¢ Te ha tocado asistir o participar en el colegio en actividades
especificamente destinadas a prevenir el consumo de drogas, como por ejemplo charlas o

talleres?
P93 ¢Cuan probable es que termines cuarto medio?
P1 Sexo

P87 En general, ¢ consideras que en tu colegio hay estudiantes que traen,toman o comparten
alcohol dentro del colegio?
P110 | Pensandoenlos tltimos 7 dias, ¢,cuantos dias hiciste ejercicio o actividad fisica, fuera del
horario de clases, durante al menos 20 minutosy que te haya hecho transpirar o respirar
fuertemente?

P94 ¢ Cuén probable es que sigas estudiando después del colegio?
P91 e | Te hanrobadoalgoen el colegio
P74 c | ¢Qué educacidénalcanzaron el jefe/a de hogar?
P74 a | ¢Qué educaciénalcanzotu padre?

P5 En general, ¢cuanto crees que tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)

conocen a tus amigos yamigas mas cercanos/as?
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P74 b | ¢Qué educacionalcanzotu madre?
P92 ¢Cuan probable es que pases de curso este afio?
P91 b | Durantelos ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha sucedido alguna de las siguientes cosas

en el colegio, Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio ?

Tabla 6.1.5.1. Consumo de Marihuana: Variables excluidas del estudio.

En la figura 6.1.5.1 y tabla 6.1.5.2, se puede observar la importancia de las variables en
relacion con la variable dependiente de consumo de marihuana. Los gréaficos y tablas
de “importancia de variables” de las otras variables objetivos se encuentran en el Anexo
Il. Se encuentran resaltadas las variables que coinciden como importantes en los
diferentes estudios. Ademas, se observa que la variable de entrada consumo de
marihuana en el analisis de Consumode cocaina y pasta base se incluyen dentro de las
importantes.
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Figura 6.1.5.1. Consumo de Marihuana: Importancia de Variables V de Cramer.

P10 ¢Cuando fue la tltimavez que fumaste un cigarrillo?
P9 ¢Cuando fue laprimeravez que fumaste cigarrillos?
P7 ¢Has fumado cigarrillos alguna vez en lavida?
P8 a | ¢/Qué edad tenias cuando comenzaste afumar cigarrillos por primera vez
P27 Pensando enunasalida de sdbado porlanoche ¢ Cuantos vasos de cerveza, vino o licor
llegas atomar?

P95 _a | Durantelos ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que haestado consumiendo marihuana con el evidente propdsito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P23_a | ¢Cuantas veces en tu vida te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, porejemplo
tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri6?

P22 ¢Cuantos tragos suelestomar en un dia tipico de consumo de alcohol?

P99 ¢,Cuéntos de tus amigas y amigos fuman regularmente marihuana?

P18 ¢Cuando fue la Gltima vez que tomaste alcohol?

P26 Indica, de 1 a 10, qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Gltimo dia que
consumiste alcohol,

P8 b | ¢(Qué edadtenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casitodos los dias?

P23_b | ¢Cuéantas veces en los Gltimos 12 meseste has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrié?

P25 Pensando en el dltimo dia que consumiste alcohol ¢ cual de las siguientes bebidas alcohdlicas
fue la que mas tomaste ese dia?
P19 ¢,Cuan dificil te seria comprar alguna bebida alcohdlica, si quisieras hacerlo?

P20_d | Piensaenlos dltimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de

tu consumo de ALCOHOL? Tener relaciones sexuales sin condén
P16 ¢Qué edad tenias cuando probaste por primera vez alguna bebida alcohoélica?
P96 Si en tu grupo de amigas yamigos cercanos supieran que fumas marihuana ¢tu crees
P17 ¢,Cuando fue la primera vez que probaste alcohol?
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P20_a | Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de
tu consumo de ALCOHOL? Amigos,amigas o familiareste han sugerido o mencionado que
disminuyas el consumo de alcohol

Tabla 6.1.5.2. Consumo de Marihuana: Importancia de las variables.

En definitiva, para las técnicas de Arbol de clasificacion y Regresion que proporcionan
informacion relevante sobre la informacion de nuestras variables, se cuenta con dos
conjuntos de datos, uno en lo que se mantiene los valores ausentes (Conjunto A) y otro
conjunto de datos donde se ha realizado una imputacion de los datos, sustituyendo por
valores validos teniendo en cuenta su distribucion (Conjunto B). Para las distintas
variables dependientes se tiene su set de variables que participaran en el estudio (la
mayoria de las variables coinciden en los diferentes estudios). A continuacién, se
resumen en la siguiente tabla 6.1.5.3. Para su mejor comprension se utilizaran los
identificadores prima y doble al referirse a los conjuntos de datos con variable objetivo
P47 53 y P66 _f g i j respectivamente.

P35: Consumo de Marihuana 66 variables:
Conjunto de Datos Ay B P26 P10 P105 P106 P108 P109 P15
P17 P18 P20 a P20 b P20 ¢ P20 d P3
P6a P6b P6d P6e P7 P75 P79
P80 P81 a P81 b P85 P86 P88 P89 P9
P96 P97 P98 P99 P16 P19
P22 P23 a P23 b P23 c P25 P27 P4P6 f
P82 a P82 b P82 c P82 d P84 P8 _a
P8 b P90 _a P90 b P90 c P90 _d P90 e P91 c
P91 d P95 a P95 b P95 c P95 d P95 e P11
P12 P2 P21
P47 _53: Consumo de Cocaina o Pasta | 73 variables:

Base P2 P3 P6b P6 e P73 P75 P78
Conjunto de Datos A’ y B’ P79 P8O P81 b P85 P86 P96 P97
P98 P99  P7 P9 P10 P11 P12

P17 P18 P20_a P20 b P20 c P20 d P21
P105 P108 P109 P35 P16 P19P22 P23 a
P23 b P23.c P25 P26 P27P4 P6_cP6_f
P6_g P74_a P74 _bP76 P82_aP82_b
P82 c P82.d P84 P8 _aP8 b P90_a
P90 b P90 ¢ P90 d P90 e P91 aP91 b P91 c
P91 d P91 e P92 P93 P94 P95 a P95 b
P95 ¢ P95 d P95 e

P66_f g_i_j: Consumo Otras Drogas 70 variables:

Conjunto de Datos A” y B” P2 P3 P6 b P6 e P73 P75 P78
P80 P81_b P85 P86 P96 P97 P98 P99
P7 P9 P10 P11 P12 P17 P18
P20 a P20 b P20 ¢ P20 d P21 P105
P108 P109 P35 P16 P19 P22 P23 _a
P23 b P23 ¢ P25 P26 P27 P4 P6_c

P6.f P6.g P76 P82 aP82 b P82 cP82 d

P84 P8 a P8 b P90 aP90 b P90 cP90 d

P90 e P91 aP91 b P91 cP91 d P91 _eP92 P93
P94 P95 a P95 bP95 ¢ P95 _dP95 e

Tabla 6.1.5.3. Conjunto de Datos y Variables de los estudios.

Para la construccion de los modelos predictivos en el consumo de marihuana se ha
tenido en cuenta modelos de seleccion de variables que ordenan la importancia de las
variables y otros métodos Wrapper de busqueda secuencial, en el estudio se considera
las variables de selecciony las variables méas importantes que resulten de la ejecucién
del mejor modelo de regresiony arboles de clasificaciondel objetivo principal, se incluye
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ademas las variables que resulten de la importancia en un arbol de gradient boosting,
siendo la interseccién de los resultados el punto de partida, se toma en cuenta las
variables que mayor coincidencias tengan por los cuatro diferentes métodos
mencionados; las cuales se encuentran ordenadas en la tabla 6.1.5.3. La seleccion de
variables por las diferentes técnicas se encuentra en el Anexo |Il.

P7 4 P8 _a 2
P99 4 P8 b 2
P9 4 P22 2
P27 4 P98 2
P23 a 4 P97 2
P96 4 P82 c 2
P79 3 P82 d 2
P10 3 P80 2
P84 3 P26 2
P85 3 P16 2
P25 3 P20 _d 2

Tabla 6.1.5.4. Coincidencias Seleccién de variables.

Teniendo en cuenta los datos con missing, imputados Yy la Ultima tabla se han definido
otros dos conjuntos de datos, con diferentes set de variables, las cuales se describen a
continuacion en la tabla 6.1.5.5.

Conjunto de Datos Numero y Set de variable

13 variables:
Conjunto “C” P95 a P7 P99 P9 P27 P23 _a P96
P79 P10 P84 P85 P25 P19 P2
25 variables:
P95 a P7 P99 P9 P27 P23 _a P96
Conjunto “D” P79 P10 P84 P85 P25 P19 P8_a
P8 b P22 P98 P97 P82 c P82 d
P80 P26 P16 P20 d P2

Tabla 6.1.5.5. Conjunto de Datos paraotras técnicas de prediccion
La descripcion de las variables con sus categorias corregidas se encuentra en el Anexo

IV. En los siguientes apartados, utilizaremos “A”, “B”, “C” y “D”, para referirnos a los
conjuntos de datos que se describieron anteriormente.
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6.2 CONSTRUCCION DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

Posteriormente al proceso de depuracién, se procede a la construcciony ejecucion de
técnicas de problemas predictivos supervisados de Machine Learning; en las que
inicialmente se busca resultados simples y que se puedan comprender a través de
modelos de Arboles de Clasificacion y Regresion logistica.. Asi se podra encontrar
asociaciones y evaluar el poder predictivo de los aspectos de los estudiantes en el
consumo de drogas, ademas de contar con modelos predictivos que puedan dan lugar
a soluciones suficientemente buenas; luego con el objetivo de predecir de mejor manera
el haber consumido alguna vez marihuana para nuevos estudiantes, se procede al
modelado y evaluacion de varias técnicas predictivas como son Redes Neuronales,
Random Forest, Gradiente Boosting y técnicas de ensamblado.

Se utilizan los softwares de lenguaje Sas y R, aprovechando las ventajas de estos dos
distintos lenguajes de programacion estadistica. Para las técnicas de Data Mining de
arboles de clasificaciony regresion logistica, donde se utilizan un mayor nimero de set
de variables se utilizan Enterprise Miner de Sas, para la técnica de Redes Neuronales
se utiliza Sas Base, para los modelos de Random Forest, Gradient Boosting y métodos
de ensamblado se implementa con R-Studio.

A continuacion, se describen los diferentes modelos empleados en él estudio, donde se
han definido y variado cada uno de sus parametros para obtener los mejores resultados.
Para la evaluacion de los modelos se utiliza varias medidas propias de su metodologia
y para la comparaciéon de modelos se implementa training test y validacion cruzada con
distintas semillas.

6.2.1 Arbol de Clasificacion

Variable Objetivo: Consumo de Marihuana.

Se han construido varios arboles utilizando distintos criterios para la seleccion del punto
de cortey de variables; gestionando los missing para el conjunto de datos “B”, aplicando
también el ajuste del p-valor, entre otros aspectos con el fin de predecir de mejor manera
las variables objetivos (ha consumido alguna vez droga).

En resumen se realiza una particion de datos, en algunos casos 70 entrenamiento y 30
testo 60 entrenamiento, 20 validacion y 20 test; se inicia construyendo un arbol con las
caracteristicas mayor, para observar el error en el grafico de evaluacion de subarbol y
poder identificar sus niveles para ver si es posible generar un arbol mas pequefio donde
se tenga un error similar, pero con menos hojas (menos complicado), luego se ha
generado varios arboles especificando el nimero de hojas y realizando la poda para
evitar el sobreajuste, cambiando los criterios que se mencionaron anteriormente.
Finalmente se realiza un training test con 10 repeticiones utilizando en algunos casos
validacion cruzada para asi poder evaluar el comportamiento de los modelos en sesgo
y varianza.

A continuacion, en la tabla 6.2.1.1 se resumen las caracteristicas de los modelos de
arboles de clasificacion que han presentado mejores resultados.
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Arbol - Caracteristicas Medidas de Medida de
Conjunto de Evaluacion Evaluacion
Datos
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max 6 Rate
Tam, hoja: 5
Arbol 1-A Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.1814 0.881
Ajuste p-valor Profundidad: Si
Arbol 9-B p-valor:0.20 0.1805 0.882
Gestion missing: utilizar en busqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max: 8 Rate
Tam. hoja: 10
Arbol 2 - A Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.1794 0.892
: Ajuste p-valor Profundidad - Si
Arbol 10- B p-valor:0.15 0.1784 0.892
Gestion missing: rama + correlada
Punto de Corte: Gini Missclasification indice Roc
Profundidad méax: 6 Rate
Tam. hoja: 15
Arbol 4 -A Gestion missing: utilizar en busqueda 0.1821 0.88
Arbol 11-B 0.1810 0.88
Punto de Corte: Entropia Missclasification Indice Roc
Profundidad max: 10 Rate
: Tam. hoja: 9
Arbol 5-A Gestion missing: utilizar en busqueda 0.1799 0.892
Arbol 12- B 0.1821 0.89
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max 8 Rate
Tam, hoja: 7
Arbol 6 - A Ajuste p-valor: Bonferroni - Después 0.1780 0.893
: Ajuste p-valor Profundidad: Si
Arbol 13- B p-valor:0.20 0.1787 0.892
Gestion missing: utilizar en blisqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification indice Roc
Profundidad méx: 14 Rate
Tam, hoja: 12
Arbol 7-A Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.1792 0.893
Ajuste p-valor Profundidad: Si
Arbol 14- B p-valor:0.1 0.1799 0.892
Gestion missing: rama +grande
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad méax: 18 Rate
. Tam, hoja: 15
Arbol 8 - A Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.1790 0.892
Ajuste p-valor Profundidad: Si
Arbol 15- B p-valor:0.25 0.1790 0.891
Gestién missing: utilizar en busqueda

Tabla 6.2.1.1. Consumo de Marihuana: Mejores modelos Arboles de Clasificacion.

Se han seleccionado los mejores arboles, considerando los criterios de evaluacion de
Missclasification Rate (menor) y indice Roc (mayor), este Ultimo indica que el modelo
tiene un alto poder predictivo y como se observa en la figura 6.2.1.1, no presenta mayor
diferencia entre los modelos analizados; se ha tomado particularmente los resultados
de Missclasification Rate, que a partir de los diferentes conjuntos de datos y variables
seleccionadas han dado lugar como mejor modelo al ARBOL 6 con caracteristicas de
punto de corte ProbChisq, profundidad 8, tamafio de hoja 7y p-valor 0.20. Otros buenos
resultados se presentan en los ARBOLES 2-7-10-13-14-15, se ha de considerar el
principio de parsimonia es decir un arbol con menos hojas, para su mejor interpretacion.
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Figura 6.2.1.1. Consumo de Marihuana: CurvaRoc modelos Arboles de Clasificacion.

Se realiza un Training-Test con distintas semillas para la particion aleatoria,
considerando también validacion cruzada y asi observar si existen diferencias en el
comportamiento de los mejores modelos descritos anteriormente, tanto desde el punto
de vista de sesgo, como de varianza. Se realiza un training-test con diez repeticiones y
validacion cruzada con diez subconjuntos y diez repeticiones.

En la figura 6.2.1.2, en un diagrama de cajas se resume el comportamiento de los
modelos, donde se observa la magnitud de los errores de la tasa de clasificacion errobnea
y la variabilidad de estos.
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Figura 6.2.1.2. Consumo de Marihuana: Comparacion de modelos Arboles de Clasificacion.

Observando los resultados, el mejor modelo viene dado por el Arbol 2 que ha resultado
ganador en 7 de las 10 iteraciones, aunque presenta mas variabilidad que otros
modelos, se observa que es el que menor error promedio presenta 0.1761, sus
caracteristicas son conjunto de datos “A’, punto de corte ProbChisq, profundidad 8,
tamafio de hoja 10, con p-valor 0.15 y gestion de missing rama mas correlada.

A continuacién se presentan algunas caracteristicas del mejor modelo seleccionado,

mas adelante estos resultados seran analizados en la seccidonde analisis de resultados,
donde se describirdn aspectos importantes para conocer y comprender posibles
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escenarios de una serie de aspectos relacionados con la poblacion escolar de Chile en
el haber consumido marihuana.

Las variables mas importantes se muestran a continuacion en la tabla 6.2.1.2.

P7 1.0 1.0
P95 _a 2.0 0.658
P27 3.0 0.316
P11 8.0 0.240
P23 a 6.0 0.224
P99 7.0 0.223
P84 6.0 0.176
P96 7.0 0.174
P79 5.0 0.100
P82_d 4.0 0.088
P82_c 3.0 0.086
P85 3.0 0.079
P97 2.0 0.064
P86 1.0 0.056
P9 1.0 0.053
P95_c 2.0 0.048
P26 1.0 0.048
P8_b 1.0 0.047
P25 2.0 0.044
P12 1.0 0.040
P95 _d 1.0 0.039
P23 ¢ 2.0 0.039
P95 _e 1.0 0.039
P15 2.0 0.038

Tabla 6.2.1.2. Consumo de Marihuana: Variables mas importantes.

Se muestra también en la figura 6.2.1.3, la matriz de confusién que contiene las
observaciones que han sido bien y mal clasificadas, ademas se muestran algunas
medidas de clasificacién que se pueden considerar interesantes en el andlisis de

resultados.

Tabla de REP_P35 por U_REP_P3s

REP_P35 (Replacement: P35)

Frecuencia| ol 11
---------- mmmmmm e
o | 18187 | 25900 |
---------- mmmmmmm
1] 3022 | 8919 |
---------- e It e
Total 211589 11819

U_REP_P35(Unnormalized Into: REF_F33)

Total

21067

11941

33008

Tasa de acierto 82.06%
Tasa de Fallo 17.94%
Sensibilidad o Tasa de verdaderos 86.23%
positivos

Especificidad o Tasa de verdades T74.69%

negativos

Figura 6.2.1.3. Consumo Marihuana: Matrizde Confusion y medidas de clasificacion.
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Variable Objetivo: Consumo de Cocaina o Pasta Base.

Del mismo modo que el estudio anterior, con los mismos conjuntos de Datos,
refiriéndose a estos con la utilizacion de datos missingy emputados pero con otros set
de variables y diferentes numero de observaciones (Conjunto de datos A’ y B’), se han
construido varios modelos de arboles de clasificacién, especificando y variando sus
caracteristicas. Se ha utilizado una particion estratificada con respecto a las variables
objetivo con 60 en entrenamiento, 20 validacién y 20 test para la construccion y

evaluacion.

A continuacion, en la tabla 6.2.1.3 se resumen las caracteristicas de los modelos de
arboles de clasificaciobn que han presentado mejores resultados para la variable

dependiente Consumo de Cocaina y Pasta Base.

Arbol - Conjunto
de Datos

Arbol 28- A’

Arbol 22- B’

Caracteristicas Medidas de Medida de
Evaluacion Evaluacion
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification indice Roc
Profundidad max 6 Rate
Tam, hoja: 5
Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0721 0.847
Ajuste p-valor Profundidad: Si
p-valor:0.20 0.0696 0.847
Gestion missing: utilizar en bisqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max: 8 Rate
Tam. hoja: 10
Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0724 0.847
Ajuste p-valor Profundidad - Si
p-valor:0.15 0.0724 0.854
Gestion missing: rama + correlada
Punto de Corte: Gini Missclasification Indice Roc
Profundidad méax: 6 Rate
Tam. hoja: 15
Gestion missing: utilizar en bisqueda 0.0726 0.85
0.0725 0.849
Punto de Corte: Entropia Missclasification indice Roc
Profundidad max: 10 Rate
Tam. hoja: 9
Gestién missing: utilizar en busqueda 0.0777 0.863
0.0763 0.864
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max 8 Rate
Tam, hoja: 7
Ajuste p-valor: Bonferroni - Después 0.0731 0.853
Ajuste p-valor Profundidad: Si
p-valor:0.20 0.0724 0.854
Gestion missing: utilizar en bisqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max: 14 Rate
Tam, hoja: 12
Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0727 0.845
Ajuste p-valor Profundidad: Si
p-valor:0.1 0.0725 0.847
Gestion missing: rama + grande
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max 18 Rate
Tam, hoja: 15
Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0729 0.854
Ajuste p-valor Profundidad: Si
p-valor:0.25 0.0732 0.847
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Gestion missing: utilizaren busqueda | [ |
Tabla 6.2.1.3. Consumo de Cocaina o Pasta Base: Mejores modelos Arboles de Clasificacion

Se han identificado los mejores modelos (resaltados en verde) segun los criterios de
evaluacion de Missclasification Rate (menor) y indice Roc (mayor). Para una mejor
interpretacion en cuanto a la magnitud del error y su variabilidad de los modelos
seleccionados, se utiliza validacién cruzada repetida con diez subconjuntos y diez
repeticiones. Enla figura 6.2.1.4, en un diagrama de cajas con el objetivo de seleccionar
un Unico y mejor modelo, se muestra su representacion.

=

= |

0.0800

0.0750

Test Misclassification Rate

LE =T Ea

T

Tree23 TreelB Tree23 Tree20 Treel? Tree28 Tree25 Treel3
Mode del modelo

Figura 6.2.1.4. Consumo de Cocainay Pasta Base: Comparacion de modelos Arboles de Clasif.

Observando los resultados, el mejor modelo viene dado por el Arbol 23, que ha
resultado ganador en 7 de las 10 iteraciones, aunque es peor en media que otros
modelos, se observa que es el que menor error promedio presenta 0.0722, sus
caracteristicas son conjunto de datos “ A’ ” con missing, punto de corte ProbChisq,
profundidad 8, tamafio de hoja 10, con p-valor 0.15 y gestion de missing rama mas
correlada.

A continuacion se presentan algunas caracteristicas del mejor modelo seleccionado,
mas adelante del mismo modo que el anterior analisis los resultados seran analizados
en la seccién de andlisis de resultados, donde se describiran aspectos importantes para
conocer y comprender posibles escenarios de una serie de aspectos relacionados con
la poblacion escolar de Chile en el haber consumido cocaina o pasta base.

Las variables mas importantes se muestran a continuacion, en la tabla 6.2.1.4.

P95 b 2.0 Al
P35 2.0 0.604
P95 ¢ 1.0 0.371
P27 1.0 0.356
P23 ¢ 20 0.332
P85 1.0 0.210
P21 1.0 U2y
P20 d 3.0 0.192
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P97 1.0 Ly
P74 b 10 0.159
P11 1.0 R
P82 d 1.0 0.141
P96 1.0 el
P108 10 0111
P79 1.0 Ll
P8 a 1.0 0.106
P16 10 0.104
P22 1.0 0.080
P20 b 1.0 Ly
P18 1.0 0.076
P20 a 1.0 L
o3 0 0.072
P94 1.0 0072

Tabla 6.2.1.4. Consumo de Cocaina o PastaBase: Variables mas importantes.

Se muestra también para la variable objetivo Consumo de Cocaina en la figura 6.2.1.5,
la matriz de confusion, que contiene las observaciones que han sido bien y mal
clasificadas; ademas, se muestran también algunas medidas de clasificacion de interés
para la seccién de analisis de resultados.

Tabla de REF_P47_53 por U_REP_P47_53
FEP_ P47 53 (Replacement: P47_53)
U _REF P47 53 (Unnormalized Into: REP_P47 _53) -
Tasa de Acierto 92.76%
Frecuencia| ]| 11 Total Tasa de Fallo 7.24%
""""" L Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 19.60%
0| 30233 | 374 | 30607 — .
.......... P St Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos 98.77%
1| 2026 | 494 | 2520
---------- o e i
Total 32259 268 33127

Figura 6.2.1.5. Consumo Cocaina o Pasta Base: Matrizde Confusion y medidas de clasificacion.

Variables Objetivo: Consumo Otras Drogas.

De igual manera, para la variable objetivo consumo de otras drogas, utilizando los
conjuntos de datos A’ y B” y las misma particion de datos del analisis anterior, se
construyen varios modelos de arboles de clasificacion, cuyas caracteristicas y medidas
de evaluacion, se encuentran parametrizadas en la tabla 6.2.1.5 que se muestra a
continuacion.

Arbol - Conjunto Caracteristicas Medidas de Medida de
de Datos Evaluacion Evaluacion

Punto de Corte: ProbChisq Missclasification indice Roc
Profundidad méx: 6 Rate
Tam, hoja: 5

Arbol 43- A” Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0684 0.773
Ajuste p-valor Profundidad: Si

Arbol 30- B” p-valor:0.20 0.0674 0.851
Gestion missing: utilizar en blisqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max 8 Rate
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Tam. hoja: 10

Arbol 37 - A” Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0686 0.775

’ Ajuste p-valor Profundidad - Si

Arbol 31- B” p-valor:0.15 0.0688 0.859
Gestion missing: rama + correlada
Punto de Corte: Gini Missclasification indice Roc
Profundidad méax: 6 Rate
Tam. hoja: 15

Arbol 38- A” Gestién missing: utilizar en bisqueda 0.0681 0.843

Arbol 32- B” 0.0679 0.781
Punto de Corte: Entropia Missclasification Indice Roc
Profundidad max 10 Rate
Tam. hoja: 9

Arbol 39 - A” Gestién missing: utilizar en busqueda 0.0717 0.873

Arbol 33- B” 0.0726
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification indice Roc
Profundidad méax 8 Rate
Tam, hoja: 7

Arbol 40- A” Ajuste p-valor: Bonferroni - Después 0.0696 0.856
Ajuste p-valor Profundidad: Si

Arbol 34- B” p-valor:0.20 0.0689 0.859
Gestion missing: utilizar en blisqueda
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification indice Roc
Profundidad max: 14 Rate
Tam, hoja: 12

Arbol 41- A” Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.068 0.844
Ajuste p-valor Profundidad: Si

Arbol 35- B” p-valor:0.1 0.0691 0.859
Gestion missing:rama + grande
Punto de Corte: ProbChisq Missclasification Indice Roc
Profundidad max: 18 Rate

: Tam, hoja: 15

Arbol 42 - A” Ajuste p-valor: Bonferroni - Antes 0.0696 0.855
Ajuste p-valor Profundidad: Si

Arbol 36 - B” p-valor:0.25 0.0689 0.858
Gestion missing: utilizar en blisqueda

Tabla 6.2.1.5. Consumo Otras Drogas: Mejores modelos Arboles de Clasificacion.

De los mejores modelos resaltados en la tabla anterior, se muestraen la figura 6.2.1.6,
la representacion en un diagrama de cajas de su error y variabilidad, utilizando también
validacion cruza de diez subconjuntos y diez repeticiones.

0.072

. 1

l ~

0.088 L T

<
=

Tree32 Treed!
MNodo del modelo

Test Misclassification Rate

Tree30 Tree38 Tree33 Tree33

Figura 6.2.1.6. Consumo Otras Drogas: Comparacién de modelos Arboles de Clasificacion.

Observando los resultados, el mejor modelo viene dado por el Arbol 30, que ha
resultado ganador en 6 de las 10 iteraciones, es el que menor error promedio presenta
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0.068 y baja variabilidad, en cuanto a su capacidad predictiva tiene un valor de ROC de
0.85; sus caracteristicas son conjunto de datos B” imputados, punto de corte
ProbChisq, profundidad 6, tamafio de hoja 5, con un p-valor 0.20.

A continuacion, enla tabla 6.2.1.6 y figura 6.2.1.7 se presentan las variables importantes
del analisis y su matriz de confusion respectivamente, esta ultima con varias medidas
de clasificacién del mejor modelo seleccionado.

P47 53 1.0 1.0

P95_d 2.0 0576
P23 _c 1.0 0.298
P91 b 2.0 0.248
P21 3.0 0.176
P95 _c 2.0 0.173
P90_e 1.0 0.141
P85 1.0 0.134
P75 2.0 0.120
P95 _e 1.0 0.103
P73 1.0 0.096
P20_b 1.0 0.091
P16 1.0 0.076
P95_a 1.0 0.070
P18 1.0 0.067
P27 1.0 0.061
P82_d 1.0 0.058
P82_c 1.0 0.055
PO c 1.0 0.053

Tabla 6.2.1.6. Consumo Otras Drogas: Variables méas importantes

Tabla de REP_P65 £ g_i_j por U REP_PES_£ g i 3
REP_P65_f g_i_ j(Replacemenc: P85_f_g_i_ i)
_PEP_P65_f_g_i_j(Unnormalized Invo: REP_P65_f g 1 3) Tasa de Acierto 93.65%

Frecuencial [i]} 1] Total Tasa de Fallo 6.35%
---------- T sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 39.06%

01 29878 | 609 1 30487 Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos | 98.00%
---------- pmmmmmmm . ——f

11 1480 | 2499 | 2429
---------- e mm e ———
Total 31358 1558 32916

Figura 6.2.1.7. Consumo Otras Drogas: Matriz de Confusion y medidas de clasificacion.

6.2.2 Regresion Logistica

Luego del proceso de depuracion, asi como del estudio para una primer instancia de
seleccién de las variables de intervalo y de clase mas influyentes con respecto a las
variables objetivos (esto se realiz6 previo a no tener variables que no aportan), se han
construido varios modelos de Regresion Logistica, considerando los datos imputados
conjunto “B”, ademés teniendo en cuenta en algunos modelos Unicamente el set de
variables mas importantes del modelo ganador de arboles de decision, se lo identificara
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como conjunto “ C’' 7, este Ultimo para observar si se tiene un error semejante con un
modelo mucho més sencillo.

Se construyen varios modelos de Regresion Logistica, realizando otros procesos de
seleccién de variables que ofrece el modelo (Forward, Backward y StepWise), esto con
el fin de rechazar variables que realmente no aportan nada y predecir de mejor manera
la variable objetivo.

En resumen, se realiza una particion de datos de 70 entrenamiento y 30 Test; se ha
empezado construyendo modelos de regresion sin ninguna caracteristica de seleccion
de variables, luego construyendo modelos aplicando las caracteristicas de seleccién de
variables mencionadas; para luego comparar los modelos a través de los estadisticos
de medidas de ajuste y comparacion de modelos. Se ha realizado un training test para
evaluar el comportamiento de los modelos en sesgoy varianza.

A continuacién, en la tabla 6.2.2.1 se han resumido las caracteristicas de los distintos
modelos de regresion empleados, indicando cual es el mejor, y que sera evaluado en el
andlisis de resultados.

Modelo — Tasa de Medidas de = Medidas de Medidas de Numero de
Conjunto de Datos Clasif. Evaluacion Evaluacion Evaluacion Parametros
Errénea AIC SBC ROC DRV

Regresion 9

‘ normal — “B” 54265.65 55977.22 0.919
RECEEl £ 0.1601 5607057 | 56625.68 0.914 60
normal - “C
Regresion 11 0.1562

‘ Backward— “B” 54235.12 55632.13 151
Regresion 3 0.1603 56067.28 56603.88 0.914
Backward -“C
Regresion 13

‘ Fordward — “B” 0.1556 54239.7 55581.2 0.919 145
Regresion 5

‘ Fordward — “C * 0.1603 56067.28 56603.88 0.914 58
Regresion 15

‘ StepWise - “B” 0.1556 54239.7 55581.2 0.919 145
Regresion 7

‘ StepWise — “C’ ” 0.1603 56067.28 56603.88 0.914 58
Regresion LARS

‘ LASSO - “B” 0.1564 0.918
Regresion LARS2

‘ LASSO - “C’ ” 0.1608 0.913

Tabla 6.2.2.1. Consumo de Marihuana: Mejores Modelos Regresién Logistica.

Se identifican los mejores resultados en los diferentes criterios de los modelos, el color
verde claro es el mejor en su criterio de evaluacion, mientras que el amarillo es el
segundo mejor.

Los modelos que recogian el set de variables mas importantes del modelo ganador en
arboles de decision denominado Conjunto “C’ ”, no ha resultado ganadores en los
criterios de evaluacion (no considerar DFM) pero en si se observa que minimizando
muchas variables; no difiere en gran cantidad el error de tasa de clasificacion errénea,
por ello no se perderia mucho valor predictivo y considerando que tiene un menor
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nuimero de parametros (58) se tendria un modelo mas sencillo en el que se podria
realizar mejor la interpretacion de los resultados.

Segun los modelos evaluados con el conjunto de datos “B”, Regresion Fordward y
StepWise se comportan similarmente, ganan en dos criterios y dos en segundo lugar;
Regresion Backward resulta también ganador en dos criterios y uno en segundo lugar;
el modelo de regresion sin seleccion de variable tiene el menor error en la tasa de
clasificacion erronea, pero tiene un gran nimero de parametros; consideraremos estos
modelos incluyendo uno del conjunto de Datos “C”, asi como el mejor de regresion
Lasso, para realizar un training-test con diez repeticiones con distintas semillas para la
particion aleatoria y observar si existen diferencias en sus criterios de evaluacion de
modelo, tanto desde el punto de vista del sesgoy varianza.

En la figura 6.2.2.1 en un diagrama de cajas, se resume el comportamiento de los
modelos, donde se observa la magnitud de los errores de la tasa de clasificacion erronea
y la variabilidad de estos.

01704

0165

3

Probar: tasa de clasificacion erronea

0155

T
Regls Regd Ragil LARS2 Regd
Nodo del modelo

Figura 6.2.2.1. Consumo de Marihuana: Comparacion de modelos Regresion Logistica.

Observando los resultados, se considera que el mejor modelo (resaltado en negro) con
un error promedio de 0.1601 viene dado por Regresioénll con seleccion de variables
Backward, conjunto de datos “B” (ganador en 3 de las 10 iteraciones con 151
parametros), si bien Regresion9 presenta mejores resultados (ganador en 5 de las 10
iteraciones con 185 parametros), se considera un modelo con menor nimero de
parametros; el modelo de Regresion7 con seleccién de variables StepWise presenta el
modelo con menor nimero de parametros 58 (resaltado en azul), pero su error es mas
alto

A continuacion se presentan algunas caracteristicas del mejor modelo seleccionado,
mas adelante estos resultados seran analizados en la seccidonde analisis de resultados,
donde se describira la influencia de los aspectos considerados de la poblacion escolar
(variables input), en relacion con el consumo de marihuana.

En la tabla 6.2.2.3, se encuentra por orden las variables mas importantes.
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Orde ariaple | D P Q Orade ariaple D P Q
Tiare hare

1 | Pos a | 2| 225176 | <0001 20 | pg2c | 3 | 841432 <0001
2 P99 | 4| 98583 | <0001 21 | P95 c | 2 | 744925 <0001
3 po6 | 3| 79739 | <0001 22 P11 o] T <0001
4 ps4 | 2| 65786 | <0001 23 plog | 1 | 71.6569 <0001
5 P79 | 1| 46051 | <0001 24| p23lc ||| 652862 <0001
6 Pog8 | 4 | 32045 | <0001 25 P25 4 | 544572 <.0001
7 | P23a | 2| 31823 | <o0001 26 P106 | 7 | °3-1856 <0001
8 Po7 | 3| 26710 | <0001 27 pg b | 3 | 510282 <0001
9 P10 | 3| 25710 | <0001 28 P2 1 | 469789 <0001
10 | P95 e | 2| 22413 | <0001 29 |REP P26| 4 | 414997 <0001
11 ps5 | 5| 20131 | <0001 30 plos | 5 | 40-3236 <0001
12 P27 | 4| 18853 | <0001 31 P18 3 | 40.0586 <.0001
13 pso | 4| 18157 | <0001 32 P75 7 °es9e <0001
14 P19 | 3| 16664 | <0001 33 | ps1a | 5 | 361297 <0001
15 | p82.d | 3| 15180 | <0001 34 pga | 3 | 209784 <0001
16 | P20d | 2| 12033 | <0001 35 P16 3 | 241146 <0001
17 P7 | 1| 10795 | <0001 36 | ps2a | 3| 240225 <0001
18 Po | 3| 10071 | <0001 37 P86 2 | 287910 <0001
19 | PeLb | 5| 9548 <0001

Tabla 6.2.2.2. Consumo de Marihuana: Mejores Variables.

Se considera, en la figura 6.2.2.2, una porcion del analisis de la estimacioén de méaxima
verosimilitud que ayudara en el andlisis de resultados para ejemplos de la estimacion
de pardmetros.

Analysis of Maximm Likelihood Estinates
Frandard ald Estimador
Parameter oF Estimate Error Chi-Sgquare Pr > ChiSg estandarizado ExpiEst)
Intercept L -1.5185 0.1733 76,80 «.0001 0.z13
IMP_P1O 1 1 0.3753 0.0271 191.63 <.0001 1.455
IMP_P10 2 1 0.1591 0.0267 35.47 <.0001 1.172
INP_ P10 3 L -0.1657 0.0273 36.78 «.0001 0.847
IMP_Pl0OS 1 1 0.0334 0.0842 0.ls 0.6914 1.034
IMP_P105 2 1 0.0965 0.0861 1.26 0.2620 1.101
IMP_P105 3 L 0.0516 0.0853 0.33 0.5833 1.053
IMP_Pl0OS 4 1 0.2143 0.0854 £.30 0.0121 1.239
IMP_P105 8 1 -0.5122 0.4109 1.55 0.2126 0.5399
INP_PlOE o L 0.z2198 0.0343 4l.18 «.0001 1.246
IMP_P106 1 1 0.0269 0.0281 0.92 0.3388 1.027
IMP_P106 2 1 -0.0333 0.0232 2.07 0.1501 0.867
INP_PlOE 3 L -0.0882 0.0z54 1z.09 0.0005 0.916
IMP_P106 4 1 -0.0698 0.0292 5.69 0.0170 0.933
IMP_P106 5 1 -0.01z0 0.0352 0.1z 0.7344 0.988
INP_PlOE & L -0.0301 0.0404 0.55 0.4566 0.970
IMP_P108 1 1 0.1183 0.0140 71.66 <.0001 1.126
IMP_P109 1 1 -0.0135 0.0265 0.26 0.6112 0.887
IMP P10 2 L 0.0694 0.0318 4.77 0.0289 1.072
IMP_P109 3 1 -0.0398 0.0275 2.10 0.1477 0.961
IMP_P109 4 1 -0.0951 0.0630 2.28 0.1311 0.509
IMP P10 5 L 0.0552 0.0403 4.47 0.0344 1.089
IMP_P11 1 0.0172 0.00202 72.16 <.0001 0.0706 1.017

Figura 6.2.2.2. Analisis de estimaciones de méaxima Verosimilitud.

Se muestratambién en la figura 6.2.2.3, dos puntos de corte, el primer punto de corte
en cara a maximizar la tasa de aciertos y el otro que maximiza el indice de youden el
cual establece una solucion para que optimice el valor de ambos estadigrafos
sensibilidad y especificidad; es decir que este Ultimo considera igualmente graves los
FP (falsos positivos) y FN (falsos negativos). Junto a estos valores se pueden observar
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sus medidas de clasificacion correspondiente, que contiene las observaciones que han
sido bien y mal clasificadas, ademéas se muestran algunas medidas de clasificacion que
se consideran interesantes en el andlisis de resultados.

mam

fbs  _TYPE_  _FFEQ_  Aciertes  CUTOFF Tasa de Acierto 84.19%
Tasa de Fallo 15.81%
1 o 100 27833 u. 48 Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 78.42%
Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos 87.95%
Tasa de Acierto 83.53%
Tasa de Fallo 16.47%
Obs _TYPE_ _FREQ_ Fouden CUTOFF Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 85.80%
Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos 82.25%

1 i 100 £5.0487 0.35

Figura 6.2.2.3. Consumo Marihuana: Punto de corte y medidas de clasif. Regresién Logistica.

6.2.3 Redes Neuronales

Teniendo en cuenta que existen varias variables que no se encuentran relacionadas
linealmente, ademas la complejidad de los datos y considerando el numero de
observaciones y variables, se han construido varios modelos de redes Neuronales para
los conjuntos de datos imputados “C”y “D” con sus diferentes set de variables.

Con el objetivo de encontrar buenos modelos predictivos con la técnica de redes
neuronales, en su construccioén, se han variado algunas caracteristicas, el nimero de
nodos permitidos de la capa oculta, la funcion de activacion y algoritmo de optimizacion
para encontrar los pesos que minimicenel error; ademas se ha iniciado estudiando Early
Stoping para identificar el nimero de iteraciones adecuados de los modelos vy evitar el
sobreajuste, como se observa en la tabla 6.2.3.1 no es necesario muchas iteraciones
en los conjuntos de datos y los mejores resultados que minimizan el error de la variable
objetivo, se tienen con la funciéon de activacion TanH (Tangente Hiperbdlica) con
algoritmo de optimizacion quanew, fueron los primeros candidatos a emplear en los
modelos de redes construidos, aunque no los mejores como se evidencia mas adelante.

Conjunto de Semilla | # Num. | Funcién Algoritmo de Iteraciones _VOBJ_
Datos Nodos | Activacion Optimizacion recomendadas
_Early Stoping

“D” 442711 3 TanH LEVMAR 9 0.789
“D” 123456 10 Softmax QUANEW 21 0.758
“D” 123456 3 Softmax LEVMAR 10 0.7418
“D” 256878 5 Log LEVMAR 12 0.719
“D” 123467 3 TanH QUANEW 44 0.711
“c” 124562 4 TanH LEVMAR 12 0.778
“c” 471145 15 Softmax QUANEW 24 0.762
“c” 471145 15 Softmax LEVMAR 10 0.773
“c” 442711 5 Log LEVMAR 12 0.8035
“c” 123467 3 TanH QUANEW 44 0.729

Tabla 6.2.3.1. Consumo Marihuana: Early Stoping Redes Neuronales.

A continuacién en la tabla 6.2.3.2, se resumen los distintos modelos de Redes
Neuronales con sus diferentes caracteristicas; los modelos de redes han trabajo mejor
con un menor numero de capas, con funciéon de activacion Softmax y algoritmo con
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segunda derivada Levmar, se evidencia a través de las medidas de evaluacién tasa de
clasificacion errénea y el area bajo la curva (ROC).

Conjunto Modelo | #Num. Funcion Algoritmo de Tasa de | Medidas de

de Datos de Red Nodos  Activacion Optimizacién Clasif. Evaluacion
Errénea ROC
“D” RED 1 3 Log LEVMAR 0.2867 0.822
“D” RED 2 3 TanH QUANEW 0.3619 0.403
“D” RED 3 10 Log LEVMAR 0.3316 0.685
“D” RED 4 5 TanH QUANEW 0.2344 0.758
“D” RED 5 10 TanH TRUST-REGION 0.3606 0.607
“D” RED 6 3 Softmax LEVMAR 0.1656 0.909
“c” RED 7 3 Log Back Prop (mom =0.01) | 0.3619 0.403
“c” RED 8 3 Log LEVMAR 0.2686 0.762
“c” RED 9 3 TanH QUANEW 0.2831 0.647
“c” RED 10 10 Log LEVMAR 0.3619 0.358
“C” RED 11 5 TanH QUANEW 0.2777 0.567
“Cc” RED 12 10 TanH TRUST-REGION 0.3352 0.548
=S RED 13 3 Softmax LEVMAR 0.1720 0.905
“c” RED 14 3 Log Back Prop (mom =0.01) 0.2831 0.647

Tabla 6.2.3.2. Consumo Marihuana: Modelos de Redes Neuronales.

Se realiza la comparacién con remuestreo de los modelos que mejor resultados han
presentado, utilizando validacion cruzada repetida 4 grupos y 21 repeticiones, para
evaluar nuestros modelos de Redes Neuronales en Sesgoy varianza; considerando que
se obtuvieron dos buenos modelos (resaltados en verde), a partir de ellos se han
construido otros variando el nUmero de capas, ademas se han incluido también, pocos
modelos con caracteristicas diferentes de la red (funcion de activacion y algoritmo) para
comprobarlos resultados; en la tabla 6.2.3.3 se encuentran dichos modelos . En la figura
6.2.3.1 en un diagrama de cajas se resume el comportamiento de los modelos, para
identificar facilmente el mejor modelo predictivo de redes neuronales.

Conjunto Modelo # Num. Funcién Algoritmo de Tasa de Medidas de
de Datos | de Red Nodos Activacion Optimizacion Clasif. ‘ Evaluacion
Erronea ROC
“D” RED 6 3 Softmax LEVMAR 0.1692 0.907
“D” RED 15 4 Softmax LEVMAR 0.1707 0.905
“D” RED 16 2 Softmax LEVMAR
“c” RED 13 3 Softmax LEVMAR 0.1690 0.906
“c” RED 17 7 Softmax LEVMAR 0.1729 0.902
“c” RED 18 1 Softmax LEVMAR 0.1671 0.911
“D” RED 19 10 TanH QUANEW 0.3612 0.658
“c” RED 20 15 TanH QUANEW 0.3615 0.567

Tabla 6.2.3.3. Consumo Marihuana: Remuestreo mejores modelos de Redes Neuronales.
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Mejor modelo
030 Redes Neuronales

025

Probar: tasa de clasificacidn errdnea
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Neurall 5 Meurall 7 MNeuralé Neurall 6 Neurall3 Meurall 8 MNeural19 Neural20
Nodo del modelo

013

Figura 6.2.3. 1. Consumo de Marihuana: Comparacion de Modelos Redes Neuronales.
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En la tabla y grafico anterior de remuestreo y comparacion de modelos, se encuentra
identificado el mejor modelo de Redes Neuronales, el cual ha resultado ganador en los
dos criterios de evaluacion, es decir menor error en tasa de clasificacion errénea con
valor de 0.1612 y indice ROC de 0.913, cuyo valor indica gran valor predictivo, en cuanto
asus caracteristica se han obtenido del conjunto de Datos “D”, con funcion de activacion
Softmax, con dos numeros de nodos en la capa oculta y algoritmo de optimizacién
Levmar, sin necesidad de Early Stoping.

En la figura 6.2.3.2 se pueden identificar las medidas de clasificacién del modelo. En el
anexo V en la seccion de Redes Neuronales, se encuentra el cédigo Sas, grafica de
Early Stoping y comparacion de remuestreo de los mejores modelos.

able of prell by P35
rell P35(P35)

requency
ercent
ow Pct
ol Pct o 1 Total

0 1528 241 1769
55.54 8.76 64.30 Tasa de Acierto 84.18%
86.38 13.62
88.73 23.42 Tasa de Fallo 15.82%
1 194 788 982 Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 80.24%

7.05 28 .64 35.70 Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos 86.27%

19.76 80.24
11.27 76.58

otal 1722 10239 2751
62.60 ar.40 100.00

Figura 6.2.3. 2. Consumo de Marihuana: Medidas de Clasificacién Redes Neuronales.

6.2.4 Random Forest

Se han implementado algunos modelos utilizando esta técnica que esta basado en
arboles de decision, pero solucionan las desventajas de estos combinando los
resultados de varios arboles; la idea es construir varios modelos con diferentes
submuestras, para luego proceder a promediarlos, en donde se podra obtener las
probabilidades estimadas y obtener una clasificacion a partir de un punto de corte o por
majority voting; asi se reducirala dependencia de la estructura de los datos y podremos
mejorar la varianza y sesgo de los modelos; tratando de encontrar un mejor modelo
predictivo para detectar si un estudiante ha consumido marihuana.

A continuacion, se construyen varios modelos a partir de los Conjuntos de Datos “C” y
“D” con missing (se han incorporado a los dos conjuntos de datos dos variables
continuas P2 y P12), en los primeros modelos, se utilizan todas las variables (Bagging
caso particular de Random Forest), en los demas, se va incorporando aleatoriedad en
las variables para segmentar cada nodo del arbol, estos ultimos ayudan a la seleccién
evitando decidir por un set de variables; es decir, se tendra dos fuentes de variabilidad
el remuestreo de observaciones y de variables, asi se podra reducir el sobreajuste. Se
han parametrizado algunas caracteristicas bastante influyentes con el objetivo de
encontrar un buen modelo predictivo con la técnica de Random Forest, entre ellas estan
el nimero de arboles a promediar (iteraciones), el nimero de variables, el tamafio
minimo de nodos terminales, el nUmero de significacion p-valor que se utiliza por defecto
0.05. Una vez se identifique el modelo que minimice la tasa de fallos en cada iteracion,
se identificara la proporcion muestral adecuada a sortear en cada iteracién y se
aumentara el nimero de arboles.
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En la tabla 6.2.4.1 se observan los modelos construidos, se implementa validacion
cruzada de cuatro grupos y cinco repeticiones.

Modelo
identificador

(Random
Forest)

Conjunto
de Datos

# Num.
Iteraciones

Nodos
terminales
(nodesize)

NUmero

de

variables

Promedio
Tasade

fallos

baggingl “D” 200 10 25

bagging? “p” 200 15 25 0.1633

bagging3 “C” 200 10 15 0.1667

bagging4 “c” 200 15 15 0.1656
rfl “D” 200 10 15 0.1623
rf2 “D” 200 10 10 0.1621
rf3 “D” 200 12 8 0.1618
rf4 “D” 200 12 12 0.1620
rf5 “D” 200 15 17
rf6 “c” 200 10 11 0.1654
rf7 “c” 200 14 10 0.1662
rf8 “c” 200 11 8 0.1641
rf9 “c” 200 15 12 0.1652
rf10 “c” 200 8 7 0.1655

Tabla 6.2.4.1 Consumo Marihuana: Mejores Modelos Random Forest.

El mejor modelo ha resultado del identificador rf5, el cual esta formado por el conjunto
de Datos “D”, con 200 iteraciones, con 15 nodos terminales y 17 variables para
segmentar cada nodo del arbol. En las figuras 6.2.4.1 y 6.2.4.2 se observan en un
diagrama de cajas la tasa de fallos y el valor ROC de los modelos construidos, donde
se evidencia y se encuentra identificado el mejor modelo. En cuanto a la tasa de fallos
se tiene menor error y distribucion en modelo rf5, observan el valor ROC, se tienen
buenos resultados en varios modelos.

TASA FALLOS

rf5: Mejormodelo
Random Forest
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Figura 6.2.4.1. Consumo de Marihuana: Comparacion de Modelos Random Forest Tasade Fallos.
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Figura 6.2.4.2. Consumo de Marihuana: Comparacién de Modelos Random Forest AUC.

En el anexo VI, en la seccion de Random Forest, se encuentra el cédigo R del mejor
modelo, asi como el grafico de importancia de las variables.

6.2.5 Gradient Boosting

Se utiliza la técnica de gradient boosting, para la construccion de modelos predictivos,
para detectar en nuevas observaciones de la poblacion escolar el haber consumido
marihuana; en esta técnica muy popular y considerada de gran eficacia predictiva, se
construyen varios modelos de arboles de clasificacion (en el caso del presente estudio),
en donde se modifican o se irdn ajustando ligeramente las predicciones iniciales,
intentando minimizar los residuos en la direccion de decrecimiento, con lo que las
predicciones se iran ajustando cada vez mas a los datos logrando fortalecer el modelo
en respecto a la construccion de un solo arbol.

Al igual que en la andlisis anterior, existen varios parametros que se pueden monitorizar,
entre los cuales se han variado el nimero de iteraciones, el tamafio maximo de nodos
finales (minobsnnode), incorporando en esta técnica la constante de regulacion shrink
(v), variando los valores entre (0.001 y 0.1); que mide la velocidad de ajuste y que se ve
influenciado por el nUmero de iteraciones, asi a menor v, mas lento ira convergiendo al
valor real, siendo necesario mas iteraciones.

Utilizando el conjunto de Datos “C”y “D” missing (incorporado también las variables P2
y P12), se inicia estudiando Early Stoping para determinar el nimero de iteraciones, en
donde se ha variado la constante de regulaciéon. Para los dos conjuntos de datos no ha
sido necesario Early Stoping; también como se observa en la figura 6.2.5.1, se realiza
un tuneado, para determinar la configuracién de modelos para obtener una mayor tasa
de exactitud de prediccion, se han ido fijjando algunos parametros para ver como
evoluciona la constante de regularizacion, en funcion de las iteraciones, utilizando y
variando el tamafio maximo de nodos finales. En la tabla 6.2.5.1 considerando los
resultados sin una gran diferencia con respecto al nUmero de iteraciones, se han
identificado en orden los mejores resultados segun las caracteristicas descritas.
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# Boosting lterations
500 = 1000 =

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
n minobsinnode: 5 n minobsinnode: 10 n minobsinnode: 20
0.85 B

100 =

5000 =

0.80 r

0.75 -

0.70 r

Accuracy (Cross-Validation)
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Shrinkage
Figura 6.2.5.1. Tuneado Gradient Boosting.

shrinkage n.minobsinnode n.trees| Accuracy

0.100 5 500 | 0.8402410
0.100 20 500 | 0.8400591
0.030 10 500 | 0.8398775
0.030 20 500 | 0.8398775
0.030 5 500 | 0.8396957
0.010 20 5000 | 0.8396051
0.050 10 1000 | 0.8396051
0.100 10 500 | 0.8396046
0.010 10 5000 | 0.8395142
0.050 5 500 | 0.8391504
0.050 20 1000 | 0.8390597
0.010 5 1000 | 0.8388779
0.050 10 500 | 0.8386961
0.001 5 5000 | 0.8321529
0.001 10 5000 | 0.8321529
0.001 20 5000 | 0.8321529

Tabla 6.2.5.1. Tuneado Gradient Boosting mejores resultados.

Tomando en cuenta las caracteristicas de los mejores resultados de la tabla anterior,
utilizando los conjuntos de datos mencionados anteriormente, se han construido varios
modelos de Gradient Boosting. Partiendo de ellos, se han propuesto otros modelos
variando el tamafio del nimero de nodos para mejorar la varianza del error.

En resumen, para los modelos que se identifican en la tabla 6.2.5.2 con sus diferentes
caracteristicas, se ha utilizado validacion cruzadarepetida con 4 grupos y 5 repeticiones
con el objetivo de observar, si existen diferencias en sus criterios de evaluacion (tasa de
fallos y el AUC) tanto desde el punto de vista de sesgo y varianza.

Modelo
identificador Constante de Promedio
(Gradient

G #Ngm. regularizacion ~ minobsinnode Tasade AUC
de Datos  lteraciones

Boosting) (v) Shrink fallos
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gbm1 “D” 500 0.1 5 0.1605 0.9168
gbm2 “D” 500 0.1 20 0.1597 0.9167
gbm3 “D” 500 0.03 10 0.1605 0.9152
gbm4 “D” 1000 0.01 15 0.1620 0.9132
gbm5 “D” 1000 0.05 15 0.1604 0.9174
gbmé “D” 300 0.05 10 0.1600 0.9152
gbm?7 “D” 1500 0.009 15 0.1608 0.9146
gbm8 “D” 700 0.3 15 0.1667 0.9066
gbm9 “D” 1000 0.2 20 0.1662 0.9093
gbm10 “c” 500 0.1 5 0.1635 0.9110
gbm11 “c” 500 0.1 20 0.1641 0.9108
gbm12 “c” 500 0.03 10 0.1638 0.9116
gbm13 “c” 1000 0.01 15 0.1649 0.9108
gbm14 “c” 1000 0.05 15 0.1634 0.9116
gbm15 “c” 300 0.05 10 0.1636 0.9116
gbm16 “c” 1500 0.009 15 0.1634 0.9116
gbm17 “c” 700 0.3 15 0.1738 0.9026
gbm18 “c” 1000 0.2 20 0.1722 0.9043

Tabla 6.2.5. 2. Mejores Modelos Gradient Boosting.

En la tabla anterior, se identifican los cuatro mejores modelos (sombreados en verde),
los cuales han resultado del conjunto de Datos “D”, con constantes de regularizacion
0.1y 0.05, un minimo de 500 y méximo 1000 iteraciones, en cuanto a los nodos finales,
estos varian entre todos los utilizados. Para seleccionar el mejor modelo en la figura
6.2.5.2 y 6.5.5.3, se muestran en diagramas de cajas la representacion de la tasa de
fallos y AUC respectivamente acompafados de su varianza.

TASA FALLOS

—

- ' gbm2: Me jor
modelo Gradient
Boosting

.
. _ -

T T T T T T T T T T T T T T

Figura 6.2.5.2. Comparacion de Modelos Gradient Boosting Tasa de Fallos.
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Figura 6.2.5. 3. Comparacion de Modelos Gradient Boosting AUC.

En la figura anterior de latasa de fallos, se encuentra identificado el mejor modelo gbm?2,
con una tasa media de fallos de 0.1597 y AUC 0.9167; que ha resultado del conjunto de
datos “D”, con constante de regularizacion 0.1, 500 iteraciones y un maximo de 20 nodos
finales. En el anexo VI, en la seccion de Gradient boosting, se encuentra el codigo R,
asi como un grafico de Early Stoping y la importancia de variables.

6.2.6 Ensamblado y Comparacion de Modelos

Para el estudio de métodos de ensamblado, se ha utilizado la técnica Stacking, es decir
una combinacién de modelos, que permite obtener el promedio de las probabilidades.
Los métodos de ensamblados se realizan, a partir de los mejores modelos que se
obtuvieron en cada técnica.

En lo que respecta a los mejores modelos de Redes Neuronales, Random Forest y
Gradient Boosting, se han obtenido del conjunto de datos “D” imputados y con missing;
para los mejores modelos de Arboles de clasificacion y Regresion logistica se han
utilizado los conjuntos de Datos “A” y “B” con un mayor nimero de set de variables; se
han replicado en el lenguaje R algunas caracteristicas de estas dos ultimas técnicas con
el conjunto de Datos “D”, utilizando datos con missingen el caso de arboles e imputados
para regresion; no se han tenido buenos resultados en arboles de clasificacion, por ello
y dado que en el andlisis se utilizan otras técnicas mas sofisticadas basadas en arboles,
no han sido incluidos en las técnicas de ensamblado. A todas las técnicas descritas
anteriormente y que participarén en los métodos de ensamblado, se han vuelto ejecutar
utilizando distintas semillas, validacién cruzada de cuatro grupos y diez repeticiones.

Comoseobservaen latabla 6.2.6.1, se han construido varios ensamblados combinando
las predicciones de 2, 3 y 4 modelos, correspondientes a las técnicas con sus
identificadores Regresion Logistica (Log), Redes Neuronales (Red), Random Forest
(RanForest) y Gradient Boosting (GradBoost), se han agregado también en la tabla, los
resultados de las mejores modelos encontradas con cada técnica para su comparacion
con la medida de evaluacion de la Tasa de Fallos, en cuanto a su valor AUC no se ha
considerado la mayoria de los modelos han tenido gran capacidad predictiva.
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Modelo o Método Caracteristicas Medida de Evaluacion

identificador (mejores modelos) Tasa de Fallos

Logi Mejor modelo Regresion Logistica (Log) 0.1587
red Mejor modelo Red Neuronal (Red) 0.1592

rf Mejor modelo Random Forest (RanForest) 0.1677
gbm Mejor modelo GradientBoosting (GradBoost) 0.1591
ensambl Formado: Log+ Red 0.1578
ensamb?2 Formado: Log + RanForest 0.1576
ensamb3 Formado: Log + GradBoost 0.1583
ensamb4 Formado: Red+ RanForest 0.1583
ensamb5 Formado: Red + GradBoost 0.1584
ensamb6 Formado: RanForest+ GradBoost 0.1589
ensamb?7 Formado: Log+ Red + RanForest 0.1577
ensamb8 Formado: Log + Red + GradBoost 0.1577
ensamb9 Formado: Log+ RanForest+ GradBoost 0.1577
ensambl10 Formado: Red+ RanForest+ GradBoost 0.1578
ensamb11 Formado: Log+Red+ RanForest+ GradBoost 0.1574

Tabla 6.2.6.1. Mejores Modelos incluidos Ensamblado.

Se puede observar que los métodos de ensamblado han mejorado un poco la tasa de
fallos con respecto a las técnicas de modelizacion generadas individualmente, los
mejores ensamblados se encuentran resaltados en verde. A continuacion en la figura
6.2.6.1, se muestra en una diagrama de cajas, la representacion de la tasa de fallos,
ordenada de menor a mayor para una mejor interpretacion y poder seleccionar el mejor
modelo de prediccion que se ha encontrado durante el estudio.

wres * Logi y gbm mejores .

. modelos
ensamb8: Mejor individuales ==

™ Método
Seleccionado

o —

- - i —

ensamb!il  eesemb2  enseTod  ensembd eosavh?  eesandll  msamb!  etsamdd  ecsantd ensanb o ensamis on red B

Figura 6.2.6.1. Comparacion de Modelos: Mejor Modelo Predictivo Seleccionado.
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En general no han discrepado mucho los valores en la tasa de fallos, varios modelo
ofrecen resultados semejantes. Se ha considerado el mejor modelo de prediccién la
técnica de ensamblado con identificador ensamb8, el cual ha resultado de la
combinacion de los mejores modelos de Logistica (Log) + Red Neuronal (Red) y
Gradient Boosting (GradBoost), ya que no arroja valores atipicos, tiene poca variabilidad
y un valor (considerado bajo) en la tasa de fallos 0.1577. En lo que respecta a las
técnicas individuales, los modelos de Regresion Logistica y Gradient Boosting tienen
los mejores resultados, le sigue el modelo de Red Neuronal, qguedando en ultimo lugar
el modelo de Random Forest.

En el andlisis de resultados, se analizan algunas medidas de clasificacion del mejor
meétodo de ensamblado identificado y del modelo de Gradient boosting, el cual se ha
considerado el mejor modelo con respecto a las técnicas individuales, por su menor
variabilidad con respecto a Regresion Logistica (el cual sera analizado con otro set de
variables, el conjunto de datos “B”, evidenciando buenos resultados). El mejor modelo
de gradient boosting a resultado del conjunto de datos “D”, con constante de
regularizacion 0.1, 500 iteraciones y un maximo de 20 nodos finales; presentando una
valor de la tasa de fallos de 0.1591.
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7. ANALISIS DE RESULTADOS
7.1 Arboles de Clasificacion variable objetivo: Consumo de Marihuana

En cuanto al analisis predictivo en la Figura 7.1.1, se tiene un total del 74.69% de
observaciones bien clasificadas (Tasa de verdaderos positivos) cuando el nivel de la
variable objetivo es uno, es decir si ha consumido marihuana, por ende un 25.31% de
observaciones mal clasificadas para este nivel.

Se tiene un total del 86.23% (Tasa de verdaderos negativos) de observaciones bien
clasificadas cuando el nivel de la variable objetivo es cero, es decir no ha consumido
marihuana, por ende un 13.77% de observaciones mal clasificadas para este nivel. Lo
gue equivaldria a un total del 82.06% de observaciones de prueba bien clasificados
utilizando el modelo de arboles de clasificacion que es la tasa de aciertos.

En cuanto a los valores predictivos positivos (probabilidad de haber consumido
marihuana si el resultado de la prueba es positivo.) y negativo (probabilidad de no haber
consumido marihuana si el resultado de la prueba es negativo) se tiene un valor del
75.46% y 85.73% respectivamente.

Si se compara el modelo de arboles de clasificacién con el no modelo, se observa que
este ha mejorado significativamente, ha disminuido el error de un 36% a un 17%,
ademas, siselo compara con la media que tiene una probabilidad de acierto del 62.82%
(no modelo), ahora con el modelo ganador se tiene una probabilidad de acierto del
82.06% (mejor modelo arbol).

= Porcantaje bien clasificados Parcantaje mal clasificados
50 86.23%

T4EIN

2531%

Mo ha consumide marihuana Ha consumido Marhuana

Figura 7.1.1. Consumo Marihuana: Porcentaje de Observaciones Test bien y mal clasificadas
Arboles de Clasif.

En cuanto a la relacién e interpretacion, en primer lugar se analizara las variables
mas importantes e influentes en el estudio, en este sentido hay que recordar que
mientras mas arriba estén las variables de entrada en el arbol, mas importantes resultan
en la clasificacion de salida. En resumen las dos primeras variables en el proceso de
construccion han variado su orden de importancia, estas son el consumo de cigarrillos
y la permanencia de estar cerca de un grupo que consume marihuana, entre otras
variables que se encuentran en la tabla 7.1.1.

P7 ¢Has fumado cigarrillos alguna vez en la vida? (1) Si(2) No
Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cercade alguien o
P95_a . . )
— alrededor de un grupo que ha estado consumiendo marihuana con el evidente
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propésito de volarse, drogarse?
(D:Nunca (2):De vez en cuando o casi nunca (3):Bastante o muy seguido

P27

Pensando enunasalidade sdbado porlanoche ¢ Cuéntos vasos de cerveza, vino o licor
llegas atomar?

(D: Nunca he tomado alcohol (2): Ninguno 3): Uno o Menos de uno (4): Entre 2y 5 (5):
Entre 6 0 més.

P11

¢Cuantos dias has fumado cigarrillos en los ultimos 30 dias?
N° de dias: Marca “0” enla hoja de respuestas sino has fumado en los ultimos 30 dias

P23 a

¢Cuantas veces en tl vida te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por ejemplo:
tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri6? (0):
Nunca (1):1-2 veces (2)3-5 veces (3):6 veces 0 mas.

P99

¢Cuantos de tus amigas y amigos fuman regularmente marihuana? Digamos, todos los fines
de semanaomaés seguido (1):Ninguno (2):Menos de lamitad 3):Como la mitad (4):Mas de
la mitad (5):Todos o casitodos

P84

Durante este afio, ¢has hechola cimarra o la chancha? Digamos no fuiste al colegio una
parte importante de lajornada o entoda la jornada (1):Nunca o Casinunca (2):Pocas veces
(3):Varias 0 Muchas veces

P96

Si en tu grupo de amigas yamigos cercanos supieran que fumas marihuana ¢ td crees que:
(1):Te harian algun reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos te harian
reproches y otro no (3):No te harian ningtin problema (4):Te alentarian a que lo siguieras
haciendo

P79

Pensando entu padre, madre o apoderado/a, ¢crees que hayan consumido alguna droga
cuando joven? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes) (1):Si (2):No

P82_d

Si tu mama descubriera que fumas marihuana: (1):Extremadamente o Bastante molesta
(2):Algo o poco molesta (3):Indiferente (6):No aplica

P82 _c

Si tu papa descubriera que fumas marihuana: (1):Exremadamente o Bastante molesto
(2):Algo o poco molesto (3):Indiferente (6):No aplica

P85

¢Cual es el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado? Describelo en estos
rangos (1):Menos de 4,5 (2):Entre 4,5y 4,9 3):Entre 5,0y 5,4 (4):Entre 5,5y 5,9 (5):Entre
6,0y6,4 (6):Entre 65y7,0

P97

¢Si en tu grupo de amigas yamigos mas cercanos supieran que has probado una droga
distintaala marihuana como cocaina, pasta base, éxtasis, acidos o cosas parecidas, tu
crees que: (1):Te harfan algtn reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos
te harian reproches y otro no (3):No te harian ningtin problema (4):Te alentarian a que lo
siguieras haciendo

P86

¢ Cuantos cursos has repetido en tu vida escolar? (1):Ninguno (2):Uno (3):Dos 0 mas

P9

¢Cuando fue laprimera vez que fumaste cigarrillos? (1):Durante los Gltimos 30 dias (2):
Hace més de un mes, pero menos de un afio (3):Hace més de un afio (4):Nunca he probado

P95 ¢

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
alrededorde un grupo que ha estado consumiendo pasta base con el evidente propésito de
volarse, drogarse o embriagarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante 0 muy seguido

P26

Qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Gltimo dia que consumiste alcohol
(99) No ha consumido (1) Poco o casi nada (2) Medio tomado (3) Bientomado (88) No
responde

P8 b

¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casi todos los dias?
Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado todos o casi todos los dias . Consideren
los siguientes rangos (1):(5 a 12 afios), (2):(13 a 17 afios), (3):(18 a 21 afios)

P25

Pensando en el Ultimodia que consumiste alcohol ¢,cudl de las siguientes bebidas alcohdlicas
fue la que mas tomaste ese dia? Marca aquellabebida (o tipo de alcohol) que mas consumiste
(D:Cerveza (2):Vino (3):Espumantes (champarfia, Manquehuito, vinos con sabores u otros)
(@):Tragos fuertes solos o combinados (piscola, roncola, vodka naranja u otro) (5):No consumo
alcohol

P12

Considerando so6lo los dias que fumaste en el Gltimo mes. ¢ Aproximadamente, cuantos
cigarrillos fumaste al dia?
N° de cigarrillos: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado en los uUltimos 30 dias

P95 _d

Durante los Gltimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
alrededorde un grupo que ha estado consumiendo Inhalables con el evidente propésito de
volarse, drogarse o embriagarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante o muy seguido

P23 _c

¢Cuantas veces en los ultimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo: tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurri6? (0): Nunca (1):una 0 mas de una vez
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Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
P95 e | alrededorde ungrupo que ha estado consumiendo alcohol con el evidente embriagarse?
(1D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante o muy seguido
P15 ¢Has probado alcohol alguna vez en la vida (cerveza, vinos o tragos fuertes)?
Tabla 7.1.1. Consumo de marihuana: Descripcion de variables importantes arbol de clasificacion.

Tomando en cuenta la gran cantidad de variables y conociendo que los arboles de
clasificacion permiten una representacion grafica de una serie de reglas sobre las
decisiones tomadas (aspectos de la encuesta) para asignar un valor de salida a una
determinada entrada, se describiran unicamente los aspectos mas importantes.

Enresumen, visualizando el arbol e identificando el nivel de importancia de las variables
independientes (estas contienen aspectos relacionados a la poblacion escolar como son
ambitos personales, entorno familiar y escolar, percepcion del estudiante en el consumo
de alcohol y tabaco, y alguna informacion social de su entorno) las variables mas (tiles
y que mejor discriminan la variable objetivo (consumo de marihuana) tiene que ver con:

- Las amistades y la relacion que mantiene el estudiante con estas, siendo la mas
importante P95_a: Si le ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de un
grupo que haestado consumiendo marihuana con el evidente propdsito de
volarse o drogarse, seguido de P99: La cantidad de amigos que fuman
marihuana, entre otros aspectos relacionados a sus amistades y el consumo de
sustancias (pasta base e Inhalables).

- El consumo de alcohol y cigarrillo, siendo la variable més importante en todo el
estudio P7: haber consumido cigarrillo, seguido de P27: la cantidad de alcohol
gue toma el estudiante en una salida por la noche, entre varias aspectos sobre
el consumo de estas sustancias que puede observar en las variables
importantes.

- Larelacion de como se siente o comporta en el colegio y con quien vive, también
mantiene una influencia menor a los otros aspectos, entre las mas importantes
se encuentran P84: cantidad de veces que se ha escapado del colegio, P79: Si
considera que sus padres o apoderado han consumido drogas cuando eran
jovenes.

El &rbol de clasificacion obtenido permite predecir con un error del 0.17 siun estudiante
ha consumido marihuana o no a partir de una serie de aspectos considerados en el
estudio, asi se observa en la figura 7.1.4 del resumen del arbol que:

Considerando el aspecto mas importante que es el consumode cigarrillos, un estudiante
gue no haya consumido cigarrillo con una probabilidad del 91.66% sera clasificado como
gue no ha consumido marihuana.

Finalmente se describira el “mejor” de los casos del camino y reglas del arbol, que deba
tener un estudiante sobre los aspectos de la encuesta, para ser clasificado con mas alta
probabilidad de que haya consumido marihuana o no haya consumido.

Para considerar que haya consumido marihuana con el 89.51% de probabilidad debe
haber consumido cigarrillos (57.8%) + haber estado de vez en cuando o muy seguido
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cerca de alguien o con un grupo que consume marihuana (durante el Ultimo afio)
(72.56%) + Tomar alcohol entre 2 0 mas vasos en una salida por la noche (81.94%) +
Tener la mitad 0 mas de amigos(as) que fumen regularmente marihuana (89.51%). Esta
representacion se puede visualizar en el grafico del &rbol y en la figura 7.1.2.

Relacion Consumo de Manhuana

== Haber consumido cigamilles = Haber estade de vez en cuando o muy Seguido cerca de alguien o con un grupa que consume marinuana (durante e diime aflay
== Tomar alcohol enfre 2 o mMAs wasas en una salida por i3 nocha = Tener la mitad o mas de amigos{as) gue fuman regularments manhuans

100%
D%

B1.54%

B0% 7356%
%
— STE%
L1
408
%
20%
10%

"%

Ha consumisa Mariuana

#B5i%

Figura 7.1.2. Caracteristicas parael Consumo de Marihuana.

Para considerar que no haya consumido marihuana con el 98.18% de probabilidad debe
no haber consumido cigarrillos (91.66) + no haber estado nunca cerca de alguien o con
un grupo de que consume marihuana (durante el Ultimo afio) (96.61%) + no haberse
emborrachado o intoxicado nunca tomando alcohol (97.46%) + Tener un promedio de
notas del afio pasado entre 4.5 0 mas (97.83%) + Tener una percepcion de que el padre
estaria bastante molesto, si descubriera que fuma marihuana o haber contestado no
aplica (98.18%). Se observa esta representacion en la figura 7.1.3.

= Mo haber consumido cigarrilios =— No haber eslado nunca cerca de alguien o cOn un grupo que consume masihEana Iﬁuf8n|_. o Ulimo afio)
Mo haberse embormachaco o imoxicado nuca 1omando alcohol == Tener un promedio de notas del afio pasado entre 4.5 o mas
= Tener una percepcion de gue el padre estuviera bastants molesto si descubriera que fuma marihuana o haber contestedo no aplica
B 91 66%

85.18%
&7 48% e
BE A%
- -
2%
bo ha consumed Manhuang

Figura 7.1.3. Caracteristicas parael no Consumo de Marihuana.

Asi se podra analizar en el resumen del diagrama del arbol representada en la figura
7.1.4 una gran cantidad de relaciones y escenarios. Para observar todo el diagrama del
arbol consultar en el Anexo VII.
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Figura 7.1.4. Consumo de Marihuana: Resumen arbol de clasificacion.

7.2 Arboles de Clasificacion variable objetivo: Consumo de Cocaina o Pasta Base

En cuanto al andlisis predictivo en la Figura 7.2.1, se tiene un total del 19.60% de
observaciones bien clasificadas (Tasa de verdaderos positivos) cuando el nivel de la
variable objetivo es uno, es decir si ha consumido cocaina o pasta base, por ende un
80.40 % de observaciones mal clasificadas para este nivel.

Se tiene un total del 98.77% (Tasa de verdaderos negativos) de observaciones bien
clasificadas cuando el nivel de la variable objetivo es cero, es decir no ha consumido
cocaina o pasta base, por ende un 1.23% de observaciones mal clasificadas para este
nivel. Lo que equivaldria a un total del 92.76% de observaciones de prueba bien
clasificados (tasa de aciertos) utilizando el modelo de arboles de clasificacion.

En cuanto a los valores predictivos positivos (probabilidad de haber consumido cocaina
0 pasta base si el resultado de la prueba es positivo.) y negativo (probabilidad de no
haber consumido cocaina o pasta base si el resultado de la prueba es negativo) se tiene
un valor del 56.91% y 93.71% respectivamente.

== Porcentaje bien clasificados Porcentaje mal dasificados

B0 4%

18.6%

1o -

No ha contumido COCAING © pasla base Ha consumido cacaing o g e
Figura 7.2.1. Consumo de Cocaina o Pasta Base: Observaciones Test bien y mal clasificadas
Arboles de Clasif.
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En cuanto a la relacién e interpretacion, se muestran en la tabla 7.2.1 las variables
mas importantes e influentes en el estudio, se observa aqui también que el estar cerca
de alguien o alrededor de un grupo que consuma las drogas analizadas influye en
el estudiante paraque haya probado las sustancias de cocaina o pasta base, estas
corresponden a (P95_b y P95_c); otras variables influyentes, es el haber consumido
marihuana algunavez (P35), la cantidad de alcohol que toma en una noche (P27),
asi como el numero de veces que se ha emborrachado o intoxicado ultimamente
(P23_c).

Durante los ultimos 12 meses, ¢ cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
alrededorde un grupo que ha estado consumiendo cocaina con el evidente propésito de
volarse,drogarse o embriagarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante o0 muy seguido

P35 | ¢Has consumido marihuanaalgunavezen lavida? (1) Si (0) No

Durante los ultimos 12 meses, ¢,cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
alrededorde un grupo que ha estado consumiendo pasta base con el evidente propésito de
volarse,drogarse o embriagarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante 0 muy seguido

Pensando enunasalida de sabado porla noche ¢ Cuantos vasos de cerveza, vino o licor
P27 | llegas atomar? (1): Nunca he tomado alcohol (2): Ninguno (3): Uno o Menos de uno (4):
Entre 2y 5 (5): Entre 6 0 més.

¢Cuantas veces en los Gltimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
P23_c | por ejemplo:tambalearse al caminar, no sercapaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurri6? (0): Nunca (1):una 0 mas de unavez

¢Cuales el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado? Describelo en estos
P85 | rangos (1):Menos de 4,5 (2):Entre 4,5y 4,9 3):Entre 5,0y 5,4 (4):Entre 5,5y 5,9 (5):Entre
6,0y6,4 (6):Entre 65y7,0

Piensaenlos dltimos 30 dias ¢ Cuantos dias has consumido algin tipo de alcohol?

N° de dias: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has consumido

Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢, Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto
de tu consumo de ALCOHOL? Tenerrelaciones sexuales sin condén (1):Si (2):No
¢Sientugrupode amigas yamigos mas cercanos supieran que has probado una droga
distintaala marihuana como cocaina, pasta base, éxtasis, acidos o cosas parecidas, tl
P97 crees que: (1):Te harian algin reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos
te harian reproches y otro no (3):No te harian ningtin problema (4):Te alentarian a que lo
siguieras haciendo

¢Qué educacion alcanzo tu madre?

(D:Béasicaincompleta (2):Basicacompleta (3):Media incompleta (4):Media completa

P95 b

P95 ¢

P21

P20_d

P74_b (5):Técnica superiorincompleta o Universitariaincompleta (6):Técnica superior completa
(7):Universitaria completa (9No sé o N/A (9)
P11 ¢Cuantos dias has fumado cigarrillos en los Gltimos 30 dias?

N° de dias: Marca “0” enla hojade respuestas sino has fumado enlos Ultimos 30 dias

Si tu mama descubriera que fumas marihuana como crees que

P82 d | estuviera:(1):Extremadamente o Bastante molesta (2):Algo o poco molesta (3):Indiferente
(6):No aplica

Si en tu grupo de amigas yamigos cercanos supieran que fumas marihuana ¢ td crees que:
(1):Te harian algun reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos te harian
reproches y otro no 3):No te harian ningtin problema (4):Te alentarian a que lo siguieras
haciendo

P108 ¢ Trabajas regularmente ademas de estudiar? (1):Si(2):No

Pensando en tu padre, madre o apoderado/a, ¢ crees que hayan consumido alguna droga

P96

P79 cuando joven? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes) (1):Si (2):No
P8 a ¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos por primera vez?
— Se consideran los siguientesrangos (5a12)= (1), (13a 17)= (2), (18 a 21)=(3)
P16 ¢Qué edad tenias cuando probaste por primera vez alguna bebida alcohélica?
Se consideran los siguientesrangos (5a12)= (1, (13a 17)= (2), (18 a21)=(3)
P22 ¢Cuéntos tragos sueles tomar en un dia tipico de consumo de alcohol? (1)1 a 2 tragos (2) 3
a 4 tragos (3)5 0 mas
P20 b Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producio de
— tu consumo de ALCOHOL? Consumiralcohol estando solo o sola (1) Si (2) No
P18 ¢Cuando fue la dltima vez que tomaste alcohol? (1) Durante los dltimos 30 dias (2) Hace

més de un mes, pero menos de un afio 3) Hace méas de un afio (4) Nunca he probado
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Piensaenlos Gltimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas prod ucto
P20_a | detuconsumode ALCOHOL? Amigos,amigas ofamiliareste han sugerido o mencionado
que disminuyas el consumo de alcohol (1) Si (2) No

Después de que sales del colegio o durante los fines de semana, ¢ cuantas veces ocurre que
tu madre, padre, apoderada o apoderado no saben donde estas? Ya sea por un periodo de
unahora 0o méas. (1) Nunca o casinuncasaben dénde estoy (2) A veces no saben (3)
Siempre o casi siempre saben dénde estoy

¢Cuan probable es que sigas estudiando después del colegio? (en la Universidad, Instituto
P94 Profesional, Centro de Formacion técnica u otro)

(1) Es seguro (2) Muy probable (3) Mas o menos probable (4) Poco probable o Imposible
Tabla 7.2.1. Consumo de Cocaina o PastaBase: Descripcion de Variables Importantes

P3

Dado el gran numero de variables, se describen Unicamente los aspectos mas
importantes. En resumen, visualizando el arbol e identificando el nivel de importancia de
las variables independientes, las variables mas utiles y que mejor discriminan la variable
objetivo (consumo de cocaina y pasta base) tiene que ver con:

- El consumo de alcohol y cigarrillo, siendo el aspecto del consumo de alcohol el
gue mayor nimero de variables importantes posee, se describié anteriormente
las méas importantes, correspondientes a P27 y P23_c, con respecto al consumo
de cigarrillos, el numero de dias que ha consumido Ultimamente es el mas
importante (P11).

- Los aspectos de la relacién de amistades y de las personas con las que vives
también influyen en los resultados encontrados, siendo méas importante el
aspecto de relacion que tiene el estudiante con sus amistades; en él, seidentifica
las variables mas importantes del estudio descritas anteriormente P95 b y
P95 c; existen otras variables dentro de este aspecto, como la percepcion que
tendria el estudiante si los amigos supieran que ha experimentado con el
consumo de cocaina o pasta base u otras drogas (P97-P96); con respecto al
factor de convivencia, el grado de estudios que alcanzo la madre (P74 _b), asi
como la percepcion del grado de molestia que la madre tendria si descubriera
gue ha fumado marihuana (P82_d) son las variables mas importantes.

- Larelacion de cémo se siente 0 comporta en el colegio también mantiene una
influencia menor comparado con los otros aspectos que se han comentado,
siendo en este factor la variable mas importante el promedio de notas con la que
termino el estudiante el afio pasado (P85).

- Considerando el aspecto personal, el consumo de marihuana mantiene una
relacion en el consumo de cocaina y pasta base; es una de las variables mas
importantes en este estudio.

El &rbol de clasificacion obtenido permite clasificar de mejor manera a los estudiantes
gue no han consumido cocaina o pasta base, siendo la proporcién de aciertos para este
nivel del 93.71%. Enla figura 7.2.1, se observa un resumen de la representacion grafica
de una serie de reglas sobre las decisiones tomadas con respecto a las variables
importantes para clasificar a un estudiante con una probabilidad de acierto como que ha
consumido o no la sustancia. Se describe a continuacién las caracteristicas que debe
tener un estudiante para ser considerado con mayor probabilidad que haya o no
consumido las drogas de cocaina o pasta base.
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Para considerar que no haya consumido cocaina o pasta base con el 98.74% de
probabilidad, debe no haber estado durante el Ultimo afio, cerca de alguien o alrededor
de un grupo que hayan consumido estas sustancias (96.84%) + no haber consumido
marihuana (98.74%). En la figura 7.2.2 se puede observar su representacion.

= Np haber estado durante el URima afio, cerca de akguien o alrededor de un grupD QUE hayan consumide estas SUStancias == No haber consumido Marinuana

25.74%

oT% 55 .84%

96.5%
96%
o5 5%

o ha consumida Cocaina o Pasta Base

Figura 7.2.2. Caracteristicas parael no Consumo de Cocaina o PastaBase.

Para considerar que haya consumido cocaina o pasta base con 75.28% de probabilidad
debe haber estado de vez en cuando o muy seguido con un grupo que haya estado
consumiendo cocaina (26.74%) + haber consumido marihuana (36.13%) + no haber
tomado alcohol nunca o llegar a tomar en una salida por la noche entre 6 0 mas vasos
de licor (48.82%) + consumir alcohol mas de 13 dias en un mes (66.35%) + haber
probado una bebida alcohdlica en las edades de 5 a 12 afios (75.28%). En la figura 7.2.3
se puede observar su representacion.

— Haber estado de vez en cuando o Muy S80UIdo CON LN UPe Gue haya estado consumiendo Cocaina == Haber consumido Marihisana
= Mo habes lomado alcahol nunca o begar a lomar en una salida por 1a noche entre & o mads vasos oo licor — Consumir alcohal mas de 13 dias en un mes
Haber probado una bebica alcohélica en las edades de 5 a 12 aflos

80% 75.28%
0% 56355
4882%

0% 36.13%

0% 26.74%
20%

10%

0%

Ha consumido Cocaina o Pasta Base

Figura 7.2.3. Caracteristicas parael Consumo de Cocaina o PastaBase.

Asi se podra analizar en el resumen del diagrama del arbol de la figura 7.2.4 algunas
relaciones y escenarios. El diagrama completo se puede consultar en el Anexo VII.
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Figura 7.2.4. Consumo de Cocaina o Pasta Base: Resumen Arbol de Clasificacion.

7.3 Arboles de Clasificacion variable objetivo: Consumo Otras Drogas

En cuanto al andlisis predictivo en la Figura 7.3.1 se tiene un total del 39.06% de
observaciones bien clasificadas (Tasa de verdaderos positivos) cuando el nivel de la
variable objetivo es uno, es decir si ha consumido otras drogas, por ende un 60.94 % de
observaciones mal clasificadas para este nivel.

Se tiene un total del 98.00 % (Tasa de verdaderos negativos) de observaciones bien
clasificadas cuando el nivel de la variable objetivo es cero, es decir no ha consumido
otras drogas, por ende un 12.00% de observaciones mal clasificadas para este nivel.

Lo que equivaldria a un total del 93.65% de observaciones de prueba bien clasificados
utilizando el modelo de arboles de clasificacion que es la tasa de aciertos.

En cuanto a los valores predictivos positivos (probabilidad de haber consumido otras
drogas si el resultado de la prueba es positivo.) y negativo (probabilidad de no haber
consumido otras drogas si el resultado de la prueba es negativo) se tiene un valor del
60.91% Yy 95.28% respectivamente.

Porcantaje bian clasificados == Porcentaje mal clasificados
20

B034%

18.06%

20
™
0
Ne ha consumido olras drogas Ha consumido olras drogas

Figura 7.3.1. Consumo Otras Drogas: Porcentaje de observaciones Test bien y mal clasificadas
Arbol de Clasif.

En cuanto alarelacion e interpretacion, se identifican las variables mas importantes,
gue tienen que ver para el consumo de otras drogas, el haber consumido cocaina o
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pasta base (P47_53) es la que méas influye en el estudio, seguido del estar cerca de
alguien o un grupo que consume otras drogas como inhalables (P95 d) y del
numero de veces que el estudiante se haya embriagado o intoxicado tomado
alcohol durante el altimo mes (P23 _c); asi en la tabla 7.3.1 se pueden observar en
orden de importancia la descripcion de las otras variables influyentes del estudio.

P47 _53 | ;Has consumido cocaina o pasta base alguna vez en la vida? (DSi (0)No
Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de
P95 ¢ | Un grupo que ha estado consumiendo Inhalables con el evidente propésito de volarse, drogarse o
- embriagarse?
(1):Nunca (2):Casi nunca o de vez en cuando (3):Bastante seguido o muy seguido
¢Cuantas veces en los dltimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por
P23 _c | ejemplo: tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurrié?
(0): Nunca (1):una 0 mas de una vez
P91 b Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio.
= (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
P21 Piensa en los dltimos 30 dias ¢Cuéntos dias has consumido algun tipo de alcohol?
N° de dias: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has consumido
Durante los Gltimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de
P95_c | un grupo que ha estado consumiendo pasta base con el evidente propésito de volarse, drogarse o
embriagarse? (1):Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante o muy seguido
P90 e Has robado algo a alguien en el colegio:
— (D) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
¢Cual es el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado? Describelo en estos rangos
P85 (D:Menos de 4,5 2):Entre 4,5y 4,9 3):Entre 5,0y 5,4 (4):Entre 5,5y 5,9 (5):Entre 6,0 y 6,4
(6):Entre 6,5y 7,0
¢Con qué personas vives actualmente?
P75 (D:Padre y madre (2):Padre y su pareja (3):Madre y su pareja (4):S6lo con el padre (5):S6lo con la
madre (6):S6lo con Hermana(s) o hermano(s) (7): Sélo con Abuelo(s) o Abuela(s) (8):0tro adulto
responsable
Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de
P95 e | un grupo que ha estado consumiendo alcohol con el evidente embriagarse?
(1):Nunca (2):De vez en cuando o casi nunca (3):Bastante 0o muy seguido
¢Quién es el jefe de tu hogar? Jefe de hogar se define como la persona, hombre o mujer,
P73 reconocida como tal por los integrantes del hogar: (1) Padre (2) Madre (3) Abuela o Abuelo (4)
Otro
Piensa en los dltimos 12 meses, ¢Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de tu

P2 4 .
0_b consumo de ALCOHOL? Consumir alcohol estando solo o sola (1) Si (2) No
¢Qué edad tenias cuando probaste por primera vez alguna bebida alcohdlica?
P16 p por p g
Se consideran los siguientes rangos (5 a12)= (1, (13 a17)= (2), (18 a21)= (3
Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de
un grupo que ha estado consumiendo marihuana con el evidente propoésito de volarse, drogarse o
P95 a
- embriagarse?
(D):Nunca (2):De vez en cuando o casi nunca (3):Bastante 0o muy seguido
P18 ¢Cuando fue la dltima vez que tomaste alcohol? (1) Durante los Gltimos 30 dias (2) Hace mas de

un mes, pero menos de un afio (3) Hace mas de un afio (4) Nunca he probado

Pensando en una salida de sabado por la noche ¢Cuantos vasos de cerveza, vino o licor llegas a

P27 tomar? (1): Nunca he tomado alcohol (2): Ninguno (3): Uno o Menos de uno (4¢): Entre 2 y5 (5):

Entre 6 0 mas.

P82 d Si tu mama descubriera que fumas marihuana como crees que estyviera:@:Extremadamente o]
— Bastante molesta (2):Algo o poco molesta (3):Indiferente (6):No aplica

P82 ¢ Si tu papéa descubriera que fumas marihuana como crees que estU\_/iera: (D:Bxtremadamente o
— Bastante molesta (2):Algo o poco molesta (3):Indiferente (6):No aplica

P91 ¢ Has estado en un grupo que ha sido atacado por otro grupo
— (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces

Tabla 7.3.1. Consumo de Otras Drogas: Descripcion de variables importantes.

Se describen también los aspectos mas influyentes, considerando la importancia y la
cantidad de variables de los diferentes aspectos relacionados a la encuesta. Las
variables mas utiles y que mejor discriminan la variable objetivo (Consumo de Otras
drogas) tiene que ver con:

- En cuanto al aspecto personal, el haber consumido cocaina o pasta base es la
variable mas importante para discriminar en el arbol de decision si el estudiante
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ha consumido o no otras drogas (crack, éxtasis, heroina, alucindgenos sintéticos
como LSD, PCP, polvo de angel, u otros acidos).

- El aspecto del consumo de alcohol es el que mayor nimero de la variables
importantes relacionadas posee; la mas importante se describié anteriormente
P23 c, que también era la variable mas influyente dentro de este aspecto en el
consumode cocaina y pasta base, le sigue el nimero de dias que ha consumido
alcohol durante el Gltimo mes (P21).

- Los aspectos de la relacion de amistades, de como se siente en el colegio y de
las personas con las que vive también influyen en los resultados encontrados;
con respecto a la relacion de amistad, el haber estado cerca de alguien o de un
grupo que ha estado consumiendo inhalables o pasta base son las mas
importantes (P95 _c — P95 d); las variables referentes al aspecto de como se
siente en el colegio en el andlisis de este estudio tiene una mayor participacion,
las mas importantes son si el estudiante ha sido agredido por alguien el colegio
(P91_b), si harobado en la institucion (P90_e) y el promedio de notas del afios
pasado (P85); y con respecto al ultimo aspecto mencionado es decir de las
personas con quien vives, las variables de con quien vives actualmente (P75) y
quien es el jefe de hogar (P73) son las que influyen con una menor grado de
importancia con respecto a los otros aspectos.

El modelo obtenido de arbol de clasificacion en este analisis comoen el anterior, permite
clasificar de mejor manera a los estudiantes que no han consumido otras drogas, siendo
la proporcion de aciertos para este nivel del 95.28%. En la figura 7.3.2, se observa un
resumen de la representacion grafica de una serie de reglas sobre las decisiones
tomadas con respecto a las variables importantes para clasificar a un estudiante con
una probabilidad de acierto como que ha consumido o no la sustancia. Se describe a
continuacion las caracteristicas que debe tener un estudiante para ser considerado con
mayor probabilidad que haya o no consumido otras drogas.

Para considerar que no haya consumido otras drogas con el 97.71% de probabilidad,
debe no haber consumido cocaina o pasta base (95.86%) + no haber estado durante el
ultimo afio cerca de alguien o algin grupo que ha estado consumiendo inhalables
(97.71%). Se visualiza esta representacion en la figura 7.3.2.

= No haber consumido Cocaina o Pasta Base == No haber estade durante el dltimo afio cerca de alguien o algun grupo que ha estado consumiendo inhalables

97 T1%

o ha consumigo otras drogas

Figura 7.3.2. Caracteristicas parael no Consumo de Otras Drogas.

Para considerar que haya consumido otras drogas con 70.67% de probabilidad debe
haber consumido cocaina o pasta base (47.40%) + haber estado de vez en cuando o
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muy seguido con un grupo que haya estado consumiendo otra droga como inhalables
(63.46%) + haber robado a alguien en el colegio (70.67%). Se observa esta
representacion en la figura 7.3.3.

= Ha consumida Cocaing o Pasta Base == Haber astado de vez an cuania o muy seuida can un grups que hays estadn consumiands ofra droga como inhalabiss = Haber rabads & siguien en &l coleg

805

TRETR
7o — ——

B3 48%

Ha CONSUMIO OUaS drogas

Figura 7.3.3.Caracteristicas parael Consumo de Otras Drogas.

Otro caso para considerar que haya consumido otras drogas con el 70.49%, partiendo
de las caracteristicas anteriores, pero con la diferencia de tener la decision de que el
estudiante no ha robado en el colegio (54.06%), debe haber sido agredido fisicamente
estando solo o sola en el colegio (70.49%).

Analizando un ultimo caso, para considerar que el estudiante ha consumido otras drogas
con el 73.81%, partiendo asi mismo de las condiciones anteriores, pero considerando
gue no ha robado y que no ha sido agredido fisicamente en el colegio (49.30%), debe
haber consumido alcohol mas de once dias durante el dltimo mes (66.38%) + haber
estado cerca de alguien o de un grupo que este consumiendo pasta base (73.81%).
Estos resultados, asi como los demas mostrados de las drogas analizadas, se pueden
encontrar en formato HTML en el Anexo VI

Asi se podran analizar otros escenarios en la figura 7.3.4 del resumen del arbol. El
diagrama completo se puede consultar en el Anexo VII.

o HE
i

Figura 7.3.4. Otras Drogas: Resumen A

7.4 Regresion Logisticavariable objetivo: Consumo de Marihuana

En cuanto al andlisis predictivo considerando el indice de youden el modelo ganador
de regresion logistica muestra mejores resultados estadisticos, que el mejor modelo de
arbol de clasificacion, en la Figura 7.4.1, se tiene un total del 85.80% de observaciones
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bien clasificadas (Tasa de verdaderos positivos) cuando el nivel de la variable objetivo
es uno, es decir si ha consumido marihuana, por ende un 14.20% de observaciones mal
clasificadas para este nivel.

Se tiene un total del 82.25% (Tasa de verdaderos negativos) de observaciones bien
clasificadas cuando el nivel de la variable objetivo es cero, es decir no ha consumido
marihuana, por ende un 17.75 % de observaciones mal clasificadas para este nivel. Lo
gue equivaldria a un total del 84.19% de observaciones de prueba bien clasificadas (tasa
de aciertos) utilizando el modelo de regresion logistica.

Farcentaje bien clasificados Porcentaje mal clasificados

90 858%

82.25% - —

[ L [ - K il \; J
No ha censumide marihuana Ha consumide Marihuana

Figura 7.4.1. Consumo Marihuana: Porcentaje de Observaciones Test bien y mal clasificadas
Regresion Logistica.

En cuanto a los valores predictivos positivos (probabilidad de haber consumido
marihuana si el resultado de la prueba es positivo.) y negativo (probabilidad de no haber
consumido marihuana si el resultado de la prueba es negativo) se tiene un valor del
73.26% y 91.08% respectivamente, el valor predictivo ha bajado un poco con respecto
al valor predictivo positivo del modelo de arboles, pero el valor predictivo negativo ha
aumentado considerablemente comparado con él mismo.

Si se compara el modelo de regresion Logistica con el no modelo, se observa que este
ha mejorado significativamente, ha disminuido el error de un 36% a un 16%; ademas, si
se lo compara con la media que tiene una probabilidad de acierto del 62.82% (no
modelo), ahora con el modelo ganador se tiene una probabilidad de acierto del 84.19%
(mejor modelo regresion).

Considerando remuestreo, entre las técnicas de arboles y regresion, se observa en el
figura 7.4.2 que el modelo de regresion presenta un menor error de tasa de clasificacion

erronea.

0170

0165

N %

0155

Test: Misclassification Rate

Regl1 Tree
Modo del modelo

Figura 7.4.2. Comparacion mejor Modelos Arbol de Clasif. Vs Regresion Logistica.
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En cuanto a la relacién e interpretacién, se analizar4 del mismo modo que en el
modelo de arboles de clasificacion las variables mas importantes e influentes en el
estudio, en este sentido se observa el valor de la prueba de Chi cuadrado de Wald, que
indicara silas variables en el modelo son significativas, en este caso mientras mas alto
su valor, mas importante se consideran.

En el analisis de regresion la variable P95_a: permanencia de estar en un grupo que
consume marihuana es la variable mas influyente, fue considerada una de las més
importantes en el modelo arbol de clasificacion, la segunda variable mas importante o
influyente encontrada también en las dos técnicas es P99: la cantidad de amigos que
fuman marihuana que tiene el estudiante. La mayoria de las variables consideras
importantes en el analisis de arboles de clasificacion, también son consideradas en el
modelo de regresion, es asi que de las 24 primeras variables, 17 coinciden en los dos
andlisis (resaltadas en verde). En la tabla 7.4.1, se pueden observar las variables méas
importantes.

Durante los Gltimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o
alrededor de un grupo que ha estado consumiendo marihuana con el evidente propésito de
volarse, drogarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante 0 muy seguido

¢Cuantos de tus amigas y amigos fuman regularmente marihuana? Digamos, todos los fines
P99 | de semanaomas seguido (1):Ninguno (2):Menos de la mitad (3):Como la mitad (4):Méas de
la mitad (5):Todos o casitodos

Si en tu grupo de amigas yamigos cercanos supieran que fumas marihuana ¢ td crees que:
P96 (1):Te harian algun reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos te harian
reproches y otro no (3):No te harian ningtin problema (4):Te alentarian a que lo siguieras
haciendo

Durante este afio, ¢has hecho la cimarra ola chancha? Digamos no fuiste al colegio una
P84 parte importante de lajornada o entoda la jornada (1):Nunca o Casinunca (2):Pocas veces
(3):Varias o Muchas veces

Pensando entu padre, madre o apoderado/a, ¢crees que hayan consumido alguna droga
cuando joven? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes) (1):Si (2):No

¢Cuantos de tus amigas y amigos toman regularmente alcohol? Digamos, todos los fines de
P98 | semanaomas seguido (1):Ninguno (2):Menos de la mitad (3):Como la mitad (4):Mas dela
mitad (5):Todos o casitodos

¢Cuéntas veces en tl vida te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por ejemplo:
P23 @ | tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri¢?
(0):Nunca (1):1-2 veces (2):mas de 3 veces

¢Si en tu grupo de amigas yamigos mas cercanos supieran que has probado una droga
distinta ala marihuana como cocaina, pastabase, éxtasis, acidos o cosas parecidas, tu
P97 crees que: (1):Te harfan algin reproche o te dirian algo para que no lo hicieras (2):Algunos
te harian reproches y otro no (3):No te harian ningtn problema (4):Te alentarian a que lo
siguieras haciendo

¢Cuandofue la tltimavez que fumaste un cigarrillo? (1):Durante los Gltimos 30 dias

P10 | (2:Hace mas deun mes,peromenos de unafio (3):Hace mas deun afio (4):Nuncahe
probado

Durante los Gltimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o

P95 e | alrededorde ungrupo que ha estado consumiendo alcohol con el evidente embriag arse?
(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante o0 muy seguido

¢Cuales el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado? Describelo en estos
P85 rangos (1):Menos de 4,5 (2):Entre 4,5y 4,9 3:Entre 5,0y 5,4 @):Entre 5,5y 5,9 (5):Entre
6,0y6,4 (6):Entre 65y7,0

Pensando en unasalida de sabado porla noche ¢ Cuantos vasos de cerveza, vino o licor
llegas atomar?

(1): Nunca he tomado alcohol (2): Ninguno 3): Uno o Menos de uno (4): Entre 2y 5 (5):
Entre 6 0 mas.

Hasta donde tU conoces ¢alguno de tus hermanos o hermanas consume alguna droga ilicita
P80 (ilegal)? (1):Estoy seguro de que no lo ha(n) hecho (2):Creo que no lo ha(n) hecho (3):Creo
que lo hace(n) (4):Estoy seguro de que lo hace(n) (5):No tengo hermanos o hermanas

P95_a

P79

P27
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P19

¢ Cuan dificil te seria compraralguna bebida alcohdlica, si quisieras hacerlo? (1):Me seria
muy facil (2):Me seriafacil 3):Me seria dificil (4):Me seria muy dificil (5):No podria comprarla
(9:No sé

P82 _d

Si tu mama descubriera que fumas marihuana como crees que
estuviera:(D):Extremadamente o Bastante molesta (2):Algo o poco molesta 3):Indiferente
(6):No aplica

P20_d

Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢, Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto
de tu consumo de ALCOHOL? Tener relaciones sexuales sin condén (1):Si (2):No

P7

¢Has fumado cigarrillos alguna vez en lavida? (1):Si (2):No

P9

¢Cuando fue la primera vez que fumaste cigarrillos? (1):Durante los Gltimos 30 dias (2):
Hace méas de un mes, pero menos de un afio (3):Hace mas de un afio (4):Nunca he probado

P81 _b

¢Como describirias el habito que tiene tu madre respecto al alcohol (vino, cerveza, licor)?
(D:Nunca tomaalcohol, (2):Solo en ocasiones especiales, (3):Solo en fines de semana, pero
nuncaen dias de semana, (4):Toma alcohol diariamente, uno o dos tragos, (5):Toma alcohol
diariamente, mas de dos tragos, @:No aplica, no tiene padre o madre vivo, no love nunca

P82_c

Si tu papa descubriera que fumas marihuana: (1):Extremadamente o Bastante molesto
(2):Algo o poco molesto 3):Indiferente (6):No aplica

P95 ¢

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguieno
alrededorde un grupo que ha estado consumiendo pasta base con el evidente propésito de
volarse, drogarse o embriagarse?

(D:Nunca (2):De vez en cuando o casinunca (3):Bastante 0 muy seguido

P11

¢ Cuantos dias has fumado cigarrillos en los tltimos 30 dias?
N° de dias: Marca “0” enla hoja de respuestas sino has fumado en los ultimos 30 dias

P108

¢Trabajas regularmente ademas de estudiar? (1):S1(2):No

P23 ¢

¢Cuantas veces en los ultimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo:tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrio? (0): Nunca (0):una o mas de unavez

Tabla 7.4.1. Consumo Marihuana: Descripcién de variables importantes Regresién Logistica.

Analizando el nimero de variables, asi como la importancia que mantienen en el
modelo; entendiendo que las variables tienen que ver con ciertos aspectos de los
estudiantes, se consideran los mas importantes en este orden.

Las amistades y la relacion que mantienen los estudiantes con estas, como se
observa en la tabla anterior existen varias variables que tiene relacion con este
aspecto, ademés son consideradas en el orden entre las més importantes; estas
coinciden con las encontradas en el modelo de é&rbol de clasificacion,
identificAndolas son las dos més importantes que se describieron anteriormente
P95 ay P99, existen otras variables dentro de este aspecto como el pensar que
dirian tus amistades si supieran que consumes marihuana u otra droga
identificadas por P96y P97.

El consumo de alcohol y cigarrillo; el mayor nimero de variables influyentes,
tienen que ver con este aspecto, pese a que el orden de importancia es algo
menor con respecto al primer aspecto analizado; siendo las variables més
importantes en este aspecto P23 _a: la cantidad de veces que te has
emborrachado y P10: el tiempo de la Ultima vez que consumiste cigarrillo, nétese
que en el estudio de arboles de clasificacion otra variable considerada la mas
importante tenia que ver con el consumo de cigarrillo.

La relacion de con quien vive y como se siente o comporta en el colegio también
se ve reflejado en el estudio, entre las variables mas importantes se encuentra
P84.: cantidad de veces que se ha escapado del colegio y P79: Si considera que
sus padres o apoderado han consumido drogas cuando eran jovenes; en el
estudio analizado anteriormente se consideraron también estas variables.
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Una vez encontrado el mejor modelo de regresion, se realiza una interpretacion de sus
variables y parametros del modelo con el fin de observar en cierto modo la relacion e
influencia de las variables que engloban varios aspectos de la poblacién escolar en el
consumo de drogas, que es el objetivo principal del estudio.

Para ayudar a interpretar los coeficientes
debemos usar los Odds Ratios (Riesgo
Relativo)
oda=20=0__»r_
P(Y=0) 14p
B X X,

Teniendo en cuenta que p = T

3, +B, X +..+B, X
0dd = ™™+t

Teniendo en cuenta la formula, dos cuestiones son consideradas importantes sobre los
coeficientes Bi, el signo y el tamafio; si es positivo incrementos en Xi e incrementan la
probabilidad de pertenecer al grupo de interés, es decir la probabilidad de que un
estudiante haya consumido drogas (marihuana para el estudio descrito), signo negativo
lo contrario incrementos en Xi disminuyen las probabilidades. Se han considerado en la
tabla 7.4.2 de Andlisis de estimaciones de maxima verosimilitud las variables mas
importantes para su interpretacion.

DF | Estimate | Standard Wald Pr > ChiSq | Exp(Est)
Error Chi-Square
1 0.3753 0.0271 191.63 <.0001 1.455
1 0.1591 0.0267 35.47 <.0001 1.172
1 | -0.1657 0.0273 36.78 <.0001 0.847
1 0.3322 0.0320 107.95 <.0001 1.394
P99 1 1 -0.8070 0.0262 946.09 <.0001 0.446
P99 2 1 | -0.2375 0.0215 122.50 <.0001 0.789
P99 3 1 0.2093 0.0270 60.09 <.0001 1.233
P99 4 1 0.3548 0.0347 104.51 <.0001 1.426
1 | -0.3594 0.0202 318.01 <.0001 0.698
1 0.0900 0.0174 26.67 <.0001 1.094
P84 1 0.2732 0.0226 146.23 <.0001 1.314
P84 2 1 | -0.3327 0.0220 228.87 <.0001 0.717
1 | -0.9295 0.0204 081.50 <.0001 0.395
1 0.3478 0.0166 436.65 <.0001 1.416
P79 1 1 0.2432 0.0113 460.51 <.0001 1.275

Tabla 7.4.2. Analisis de Estimacion de maxima verosimilitud Regresion Logistica.

A continuacién, se muestra la interpretacion considerando algunas categorias de las
variables importantes.

Variable P95_a
Si un estudiante en el dltimo afio, no se ha encontrado nunca cerca de un grupo que
estado consumiendo droga, tiene 2.5 veces menos posibilidad de haber consumido
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marihuana alguna vez, en comparacion de un estudiante que ha estado bastante
seguido cercade un grupo que ha consumido droga.

Si un estudiante en el Ultimo afio se ha encontrado casinunca o de vez en cuando cerca
de un grupo que estado consumiendo droga, tiene 1.4 veces mas posibilidad de haber
consumido marihuana alguna vez, en comparacion de un estudiante que ha estado
bastante seguido cerca de un grupo que ha consumido droga.

Variable P99
Si un estudiante no tiene ningin amigo que fume regularmente marihuana tienen 2.2
veces menos posibilidad de haber consumido marihuana alguna vez, en comparacion
de un estudiante en donde todos o casi todos sus amigos fuman marihuana
regularmente.

Variable P84

Si un estudiante se ha escapado del colegio pocas veces tiene 1.3 veces mas posibilidad
de no haber consumido marihuana en comparacién de un estudiante que se ha
escapado varias o0 muchas veces del colegio

Variable P23 a

Si un estudiante nunca se ha emborrachado en su vida tiene 1.4 veces mas posibilidad
de no haber consumido marihuana en comparacion de un estudiante que se han
emborrachado en su vida mas de tres veces.

Variable P10

Si un estudiante ha consumido cigarrillos durante los Ultimos treinta dias tiene 1.4 veces
mas posibilidad de consumir marihuana en comparacion de un estudiante que no ha
probado cigarrillo. Si un estudiante ha consumido cigarrillo hace mas de un afio tiene
1.18 veces menos posibilidad de consumir marihuana que un estudiante que no ha
consumido cigarrillo.

Variable P7
Si un estudiante ha consumido cigarrillo tiene 1.3 veces mas posibilidad de consumir
marihuana que un estudiante que no ha consumido cigarrillo.

Variable P79

Si un estudiante piensa que el padre, madre o apoderado ha consumido alguna droga
tiene 1.2 veces mas de posibilidad de consumir que un estudiante que piensa que no
han consumido drogas

En general en el modelo propuesto para el consumo de marihuana se observa
considerando el factor mas importante de relacion de amistad, que el estar mas cerca
de alguien, asi como tener varias amigos que consumen marihuana incrementa de
manera significativa la Odds del consumo de marihuana en los estudiantes. Se observo
en la interpretacion de categorias de algunas variables analizadas, por ejemplo el estar
poco o de vez en cuando en grupo o tener mas de la mitad de los amigos que estén
consumiendo marihuana (considerarlo como término medio) en comparacion con el
estar bastante seguido de alguien, asi comotener casitodos los amigos que fumen esta

62



sustancia (considerarlo como termino extremo) se tiene mas posibilidad que los
estudiantes que estén en el término medio consuman marihuana que los que estan en
el término extremo; esto puede deberse y tomando en cuenta las variables analizadas
gue para los estudiantes que estan en este término extremo y no hayan consumido sea
ya mas facil sentirse parte del grupo o resistir la presion (menos vulnerables), pero ya
es un tema de interpretacion y discusion. En el modelo se pueden observar varias
variables con el llamado término medio que analizadas individualmente tienen mas
posibilidades aunque con bajo valor de consumir marihuana que el termino extremo pero
esto no debe sesgar la interpretacion. Para el aspecto del consumo de alcohol y
cigarrillos se observa en el modelo que a medida que los estudiante que no hayan
consumido tabaco o no se hayan excedido nunca con el consumo de alcohol disminuye
la odds del consumo de marihuana.

7.5 Mejores Modelos Predictivo variable objetivo: Consumo de Marihuana

El método de ensamblado ensamb8 que ha resultado de la combinacion de los mejores
modelos de Regresion Logistica, Red Neuronal y Gradient Boosting, se ha considerado
la mejor técnica predictiva para que detecte en nuevos estudiantes de la poblacion
escolar de Chile el consumo de marihuana, quedando en segundo lugar el modelo de
Gradient Boosting (GradBoost), el cual ofrece una capacidad predictiva similar.

Los modelos encontrados, ayudaran en la decision de conocer si una estudiante ha
consumido o no marihuana conociendo de ellos previamente cierta informacion de
diversos aspectos, que durante el estudio han resultado ser de gran importancia, entre
esta informacion se encuentran ambitos personales, relacién de amistades, entorno
familiar y escolar, ademas de percepcién del estudiante en el consumo de alcohol y
tabaco.

Analizando la matriz de confusién del método de ensamblado ensamb8 y el modelo de
Gradient Boosting como se observa en la figura 7.5.1, se han obtenido algunas medidas
de clasificacion que se describen a continuacion.

Se tiene un total del 88.40% (ensamb8) y 88.18% (GradBoost) de observaciones bien
clasificadas (Tasa de verdaderos positivos) cuando el nivel de la variable objetivo es
uno, es decir si ha consumido marihuana, por ende un 11.60% (ensamb8)y 11.82%
(GradBoost) de observaciones mal clasificadas para este nivel.

Se tiene un total del 76.84% (ensamb8) y 76.24% (GradBoost) de observaciones bien
clasificadas (Tasa de verdaderos negativos) cuando el nivel de la variable objetivo es
cero, es decir no ha consumido marihuana, por ende un 23.16% (ensamb8) y 23.76%
(GradBoost) de observaciones mal clasificadas para este nivel. Lo que equivaldria a un
total del 84.21% de observaciones de prueba bien clasificadas utilizando la mejor técnica
predictiva ensamb8 encontrada, que es la tasa de aciertos; en el caso de GradBoost, se
tiene una tasa de acierto del 83.86%.

En cuanto a los valores predictivos positivos (probabilidad de haber consumido

marihuana si el resultado de la prueba es positivo.) y negativo (probabilidad de no haber
consumido marihuana si el resultado de la prueba es negativo) para el método de
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ensamb8 se tiene un valor del 76.84% y 88.39% respectivamente; en el modelo de
GradBoost estas medidas son del 76.23% y 88.18%.

Si se compara las mejores técnica de prediccion encontradas con el no modelo, se
observa que este ha mejorado significativamente, ha disminuido el error de un 36% a
un 15%; ademas, si se lo compara con la media que tiene una probabilidad de acierto
del 62% (no modelo), ahora con el modelo ganador se tiene una probabilidad de acierto
alrededor del 84% (mejores modelos estudio de prediccion).

» matriz [Confusion Matrix and Statistics
confusion Matrix and statistics
reference pPredict 1'n:|nIz “r :;Eﬂﬁ:s
"”"”“;“" e e No 6191 946
1‘:5 1% 3059 ves B30 3035
. Accuracy : 0.8386
AT ) & (08352, 0.8489) 95% CI : (0.8316, 0.8454)
no Information mate : 0.6382 wo Information Rate : 0.6382
P-value [acc » NIR] : < 2e-16 P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.6562 Kappa : 0.6483
Mcnemar *s Test P-value : 0.0L098 Mcnemar s Test P-Value : 0.006356
sensitivity : 0.8840 sensitivity : 0.8818
specificity : 0.7684 specificity : 0.7624
MEétodo de Ensomblade ensamb8 Modelo Gradient Boosting
Tasa de Acierto 84.21% Tasa de Acierto 83.86%
Tasa de Fallo 15.79% Tasa de Fallo 16.14%
Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 88.40% Sensibilidad o Tasa de verdaderos Positivos 88.18%
Especificidad o Tasa de verdaderos Negativos | 76.84% Especificidad o Tasa de verdaderos MNegativos | 76.24%

Figura 7.5.1. Consumo de Marihuana: Medidas de Clasificacién mejor modelo predictivo.

A continuacion, en la tabla 7.5.1 se resumen los mejores modelos de prediccion
construidos, para detectar el consumo de marihuana en nuevos estudiantes de la
poblacion escolar de Chile; se muestran sus diferentes medidas de clasificacion con el
objetivo de evaluar la capacidad predictiva de los mejores modelos de machine Learning
gue han resultado durante el estudio; se encuentra resaltadas en verde las mejores
medidas encontradas que corresponde a técnicas diferentes.

Arbol de | g5 (6o | 17.949% 74.69% 86.23% 75.46% 85.73%
Decision
Regresion | g/ 1994 | 15.81% 85.80% 82.25% 73.26% 91.08%
Logistica
S;%‘i'tfnné 83.86% | 16.14% 88.18% 76.24% 76.23% 88.18%
Ensamblado | 84.21% | 15.79% 88.40% 76.84% 76.84% 88.39%

Tabla 7.5.1. Medidas de clasificacion, capacidad predictiva de los mejores modelos construidos.
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8. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El estudio que se llevo a cabo tenia como objetivo principal analizar a través de técnicas
de Machine Learning como influye la informacion personal y social de la poblacion
escolar de Chile en el consumo de drogas. Para ello se han considerado aspectos tales
como monitoreo parental, relacion de amistades, personas con las que habita, entorno
escolar y familiar, percepciény patrones de consumo de algunas drogas licitas e ilicitas,
entre otra informacién adicional como sociodemografica. Utilizando esta informacion se
han implementado modelos de prediccién de arboles de clasificacion y regresion
logistica que proporcionan modelos de prediccion y permiten analizar y evaluar el poder
predictivo gue tienen los aspectos mencionados en el consumo de drogas, tratando de
encontrar relaciones de interés, donde se pueda realizar de cierto modo una
interpretacion de la informacion de los aspectos analizados; ademas se han
implementado otras técnicas de prediccion como Redes Neuronales, Random Forest,
Gradient Boosting y métodos de Ensamblado con el objetivo de encontrar el mejor
modelo predictivo para detectar si un nuevo estudiante ha experimentado el consumo
de marihuana.

Lo resultados del presente estudio, indican en primer lugar que la informacion personal
y socialenglobadas en los diferentes aspectos mencionados, muestranuna relacion con
el consumo de drogas y permiten predecir con una capacidad aceptable la
experimentacion inicial del consumo de estas sustancias. El estudio confirma la
importancia del aspecto de la relacién e influencia de amistades para el consumo de
drogas analizadas (marihuana) (cocaina o pasta base) (otras drogas como: crack,
éxtasis, heroina, alucinégenos sintéticos como LSD, PCP, polvo de angel, u otros
acidos), donde se evidencia que aquellos estudiantes que durante el dltimo tiempo han
estado cerca de personas que consumen drogas o0 qué a medida tengan amigo(a)s que
las consumen tienen mas posibilidad de experimentar con las mismas sustancias; otro
aspecto de gran importancia es el consumo de tabaco y alcohol, en los modelos
explorados cierta informacion de esta Ultima sustancia licita aparece o se ha
contemplado de gran utilidad a la hora de discriminar o clasificar a un estudiante con
mas alta posibilidad de haber consumido o no drogas; donde se pone en manifiesto que
a medida que aumenta las veces que un estudiante se ha embriagado o intoxicado
tomando alcohol, asi como la cantidad de licor que toma en una salida por la noche
aumenta la posibilidad de que consumadrogas.

En relacion con el consumo de marihuana, la muestra de estudio indica que los
estudiantes de la poblacion secundaria de Chile obtienen una tasa alta de consumo,
tomando en consideracion e importancia la informacion mencionada anteriormente
sobre la relacion de amistad y el consumo de sustancias ilicitas. Se observa ademés
con el modelo de arbol de clasificacion que el haber experimentado el consumo de
tabaco es la informacién mas relevante junto con el nimero de dias que ha consumido
dltimamente. ElI consumo de cigarrillo puede pronosticar el uso de marihuana, es asi
gue a un estudiante que no ha experimentado el consumo de cigarrillo, teniendo en
cuenta solo esta informacion, lo clasifica con alrededor del 91.5% como que no ha
consumido marihuana. En lo que respecta a la interpretacion con el modelo de regresion
de esta variable, un estudiante que ha experimentado el consumo de cigarrillo tiene una
probabilidad 30% mayor de consumir marihuana que un estudiante que no haya
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consumido cigarrillo. Existen otros aspectos de menor influencia como informacion
relacionada con quien vive y la vida escolar del estudiante; se evidencia que los
estudiantes que no se han escapado nunca del colegio y que tengan una percepcion de
gue sus padres o apoderado no haya consumido drogas tienen menos posibilidades de
experimentar con el consumo de marihuana.

Se han encontrado varios modelos predictivos en cara a identificar si los estudiantes
han consumido drogas. Evaluando el poder predictivo para cuando el objetivo es
detectar el haber consumido marihuana, se tiene modelos aceptables para identificar ya
sea si un estudiante ha consumido la sustancia o no lo ha hecho, asi en el modelo de
arboles de clasificacion considerado el més explicativo o de mejor interpretacion por el
tipo de informacion que utiliza (casi el total de variables categoricas) se tiene un total
82.06% de observaciones de prueba bien clasificadas, siendo la tasa de verdaderos
positivos del 74.69% y la de verdaderos negativos del 86.23%; ademas se puede
aceptar la prediccion de haber consumido o no marihuana cuando el modelo lo indica
asi con un 75.46% y 85.73% respectivamente. Estas medidas de clasificacion que
evalian el poder predictivo de los modelos se han visto mejoradas en pequefia
proporcién con la utilizacién y comparacion de otros modelos como regresion logistica
gue también ha resultado Gtil en la interpretacion de resultados, se han utilizado otras
técnicas de gran capacidad predictiva como Random Forest y métodos de Ensamblado
gue han dado lugar a buenos resultados inclusive reduciendo la cantidad de informacion
ingresada por su alto procesamiento, destacando la técnica de ensamblado como la
mejor.

En relacién con el consumo de cocaina o pasta base, la informacion sobre la relacion
de amistad y el consumo de sustancias ilicitas especialmente el alcohol toma gran
importancia como se comenté anteriormente de forma general. Pero en este estudio se
identifica ademas, que el consumo de marihuana guarda una relacion importante al
momento de evaluar el poder predictivo en los modelos para clasificar a un estudiante
como que ha experimentado 0 no con estas sustancias ilicitas, siendo estainformacion
de caréacter personal del estudiante un factor muy importante junto al factor relacionado
con la amistad (informacién mas importante) e informacion referente al consumo de
alcohol (gran cantidad de informacion relacionada); asi se pone en manifiesto que el
consumo de marihuana junto a los factores mencionados guardan un relaciéon y permiten
clasificar a un estudiante como consumidor o no consumidor de cocaina o pasta base.

En relacion con el consumo de otras drogas, ademas de los aspectos descritos
anteriormente sobre los factores de la relacién de amistad y el consumo de alcohol, el
estudio confirma que tiene aun mayor efecto el haber consumido cocaina o pasta base
para clasificar a un estudiante con mas alta posibilidad de haber experimentado o no el
consumo de otras drogas. Dada la muestra de estudio con mas proporcion de
estudiantes que no han consumido esta sustancia; el modelo clasifica de mejor manera
a los estudiantes que no lo han consumido, es decir la tasa de verdaderos negativos
gue tiene un total del 98% de observaciones de prueba bien clasificadas. Para este
estudio a diferencia del consumo de marihuana y cocaina o pasta base, se observa
mayor participacion de caracteristicas que tienen que ver con experiencias sucedidas
en el colegio como si el estudiante ha sido agredido por alguien o si ha robado en la
institucion educativa, en el caso de sean afirmativas el modelo tendra menos
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posibilidades de clasificar a un estudiante como no haber experimentado con las
sustancias contempladas en otras drogas.

Los modelos encontrados en estos dos ultimos analisis, dada la proporcion de la
muestra con mas sucesos de estudiantes que no han consumido estas sustancia,
clasificade mejor manera la no experimentacion de estas drogas en nuevos estudiantes,
es asi que para cuando el objetivo es el consumo de cocaina o pasta base, la
probabilidad de no haber consumido estas sustancias cuando asi el modelo lo indique
tiene un valor 93.71%, en cambio en valores predictivos positivos es decir probabilidad
de haber consumido estas sustancias cuando el resultado lo indique asi tiene un valor
del 56.91%; en el caso del consumo de otras drogas estos mismos valores son del
60.91% y 95.28%.

En ultimo lugar, mencionar que existen varias variables (informacion) que no han sido
de utilidad en los modelos, entre ellas los aspectos sociodemograficos del sexo y edad,
gue en ningun caso han resultado factores discriminatorios en el consumo de drogas
cuando se han introducido comovariables independientes; esto en comparacioncon las
otras variables de los factores utilizados.

Los arboles de decision han resultado de gran utilidad, pudiendo aumentar informacion
gue resulte de interés para mejorar su interpretacién y aumentar la capacidad predictiva

a la hora de experimentar con estas sustancias (drogas).

Dentro del marco de actuacion, tener en cuenta los resultados y aspectos encontrados
para tomar acciones sobre el consumo de drogas en la poblacion escolar.

En términos generales se especifican algunas Conclusiones importantes:

Los resultados confirman la relacion de influencia de la informacion personal y social
en la experimentacion del consumo drogas.

e EI factor méas determinante en los estudios es la relacion con el grupo de
consumidores de drogas, es decir grupos de personas O amigos con
comportamientos y consumo favorables a las mismas.

e Otro aspecto que discriminay aumenta la posibilidad de consumo de drogas es la
cantidad de alcohol que toma, asi como el nimero de veces que se ha intoxicado
por el exceso de esta sustancia.

e El consumo de cigarrillo tiene una relacién alta para detectar si un estudiantes ha
experimentado o no con el consumo de marihuana.

e Analizando el consumo de marihuana es un factor influyente para que un estudiante
experimente con el consumo de cocaina o pasta base.

e El consumo de cocaina o pasta fase tiene un mayor efecto para que un estudiante
haya consumido otras drogas.
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¢ Los resultados obtenidos con respecto al factor escolar muestra que los estudiantes
con un promedio escolar bajo, que han sido agredidos en el colegio o que han
robado tienen mayor probabilidad de iniciarse en el consumo de drogas, en especial
en el estudio que contempla las sustancias de otras drogas.

e Los aspectos de la relacion de amistad, asi como el consumo de alcohol, tabaco y
drogas tienen un mayor efecto en las experimentacion de sustancias ilicitas en
comparacion con aspectos como el monitoreo parental, entorno familiar, escolar y
de convivencia.

e En el estudio de este andlisis de prediccion, con los construcciony comparacion de
modelos se puede predecir con una capacidad aceptable la experimentacion inicial
del consumo de drogas.

Trabajo Futuro

Se deben profundizar en los factores que puedan influenciar en el inicio de consumo de
drogas en escolares de Chile y a nivel general, asi se pueden ir incorporando més
preguntas para abordar y comprender de mejor manera este fendmeno social. Se
pueden agregar factores mencionados en otros estudios como aspectos econdmicos
permisividad, impulsividad y busqueda de sensaciones en los estudiantes.

Con respecto a los andlisis de prediccion, para obtener mejores modelos se deben
incorporar todas la variables que aporten alguna informacion y trabajar con técnicas de
gran capacidad predictiva. Ademas con el objetivo de evaluar la capacidad predictiva
de los aspectos de la poblacion escolar en el consumo de drogas se debe indagar de
mejor manera las técnica de arboles, regresiony otras que resulten de utilidad e interés.
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10. ANEXOS

ANEXO |: Depuracion de los Conjuntos de Datos

Analisis Descriptivo

Andlisis Descriptivo variables de Intervalo Consumo Cocaina
=] variables de intervale

Variable Etiqueta Ausente N Minimo Maximo Media Desviacidn Asimetria Curtosis
estandar
P11 P11 1389 109031 ] 30 3133714 T7.425469  2.660881 5.000865
P12 P12 889 109531 0 40 1.864769 562102 48912656  26.24662
P16 P16 904 109516 0 21 1026497  6.097957 -0.91364 -0.8474
P2 P2 1499 108921 10 25 1550727 1588484  0.225306 -0.01085
P21 P21 1431 108989 0 a0 2134142 4.651659 3.808441 16.81211
P8_a P8_a 1898 108522 0 21 7.211948 6.923263 -0.00221 -1.86116
P8_b P8_b 1942 108478 0 21 3.257103  6.147528 141123 0.098144
Analisis Descriptivo variables de Clase Consumo Cocaina
=] Variables de clase EIEIE [] Variables de clase EIEIE
Variable Etiqueta Tipo Nimero de | Ausente Variable Etigueta Tipo Nimero de | Ausente
niveles niveles
P4 P1 M 2 712 ~ P6_b P6_b M 5 819 ~
P10 P10 M 4 2091 P6_c P6_c i 5 862
P105 P105 M 5] 2387 P6_d P6_d i 5 1128
P106 P106 M 8 2549 P6_e P6_e i 5 a71
P108 P108 M 2 2151 P6_f P6_f N 5 979
P109 P109 M 5] 5357 P6_g P6_g N 5 1300
F110 P110 M 8 1872 P7 P7 N 2 511
P15 P15 N 2 776 P73 P73 N 4 2415
P17 P17 N 4 948 F74_a P74_a N ] 1421
P18 P18 N 4 1026 P74_b P74 b N ] 1022
P19 P19 N i} 677 P74 _c P74 _c N ] 2262
F20_a P20_a N 2] 931 P75 P75 N g 2285
F20_b P20_b N 2] 980 P76 P76 N 4 1062
P20_c P20_c N 2] 2576 P77 P77 N 2 651
FP20_d P20_d N 2] 21 P73 P78 N 3 71
P22 P22 N G 967 P79 P79 N 2 1038
F23_a P23_a N i 647 P30 P&0 N 5 944
P23_b P23_b N i 703 F81_a FP81_a N G 1124
P23 c P23 c N i 671 P81_b P81_b N G T3l
P25 P25 N 5 1533 P82_a P82_a N G 1042
P26 P26 N 1 16592 P32_b P82_b N G 797
P27 P27 N i 414 P82_c P82 _c N G 1104
P3 E3 N 2] 332 F82_d P8z2_d N 1] 929
P35 P35 N 2 548 P83 P83 N 3 762
P4 P4 M 4 383 Fa4 Fa4 N 5 676
P47_53 P47_53 M 2 o P85 P85 N i 869
P5 P5 M 3 673 P36 P& N 3 721
P6_a PG_a M 5 903 P87 P87 N 2 T2
P6_b PG_b M 5 819 P35 FP&s N 2 813
=] Variables de clase EIEIE
Wariable Etiqueta Tipo Nimero de | Ausente
niveles
P89 P89 M 2 1575
P9 P9 M 4 1345
F90_a F90_a M 5 963
P90_b P90_b M 5 826
Pa0_c Pa0_c M 5 958
F90_d F90_d M 5 1073
F90_e F90_e M 5 1015
F91_a F91_a M 5 1128
P91_b P91_b M 5 1189
P91_c P91_c M 5 1347
P91_d P91_d M 5 1589
F91_e B3l e M 5 1666
P9z P92 M 5 869
P93 P93 M 5 963
Po4 Po4 M 5 1221
F95_a F95_a M 5 1801
P95_b P95_b M 5 1321
P35 ¢ P95 ¢ M 5 1323
P95_d P95_d M 5 1545
P95 e P95 e M 5 1515
P96 P96 M 4 1571
P97 P97 M 4 1683
P98 P98 M 5 1737
F99 F99 M 5 2203 v
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Andlisis Descriptivo variables de Intenvalo Consumo Otras Drogas

=] Variables de intervalo
Variable Efiqueta Ausente N Minimao Maximo Media Desviacion Asgimetria Curtosis
estandar

P11 P11 1352 108368 0 30 3129632 7421833 2662505  6.010383
P12 P12 870 108850 0 40  1.856206 5604366 4905457 2641137
P16 P16 887 108833 0 21 10.27234  £.095091 -0.91697 -0.8418
P2 P2 1464 108256 10 25 155973 1587458  0.223884 -0.0202
P21 P21 1388 108332 0 30 2130183 4643949  3.813582 16.8716
P8_a P&_a 1852 107868 0 21 7.211842  6.923533 -0.00258 -1.8619
P8_b P&_b 1893 107827 0 21 3.249279 6143372 1414702 0.106927

Andlisis Descriptivo variables de Clase Consumo Otras Drogas

Eﬂ Variables de clase EE@ [5] Variables de clase EE@

ariable Etiqueta Tipo Nimero de | Ausente Wariable Etiqueta Tipo Himerode | Ausente
niveles niveles
P1 P1 M 2 695 ~ F7 PT M 2 498 A
P10 P10 M 4 2070 P73 B3 M 4 2377
P105 P105 M 6 2340 FP74_a P74_a M 9 1376
P106 P106 M 8 2531 P74_b P74_b M g9 966
P108 P108 M 2 2114 P74_c P74_c M 9 2182
P109 P109 M 6 5298 F75 P75 M 8 2245
P110 P110 M 8 1852 F76 P76 M 4 1031
P15 P15 M 2 766 P77 P77 M 2 624
P17 P17 M 4 936 P73 P78 M 3 682
P18 P13 M 4 1015 P79 P79 M 2 1013
P19 P19 M 6 670 F&0 P80 N 5 911
P20_a P20_a M 3 912 P31_a P31_a M 6 1086
P20_b P20_b M 2] 950 P31_b P81_b M 6 684
P20_c P20_c M 3 2525 P32_a P32_a M i 1003
P20_d P20_d M 3 2679 P32_b P82_b M 6 749
P22 P22 M 6 949 P32_c P82_c M i 1044
P23_a P23_a M 7 643 Fa2_d F82_d N 6 869
P23_b P23_b M i 672 P23 Pa3 M 3 747
P23 c P23 c M 7 635 P24 P24 M 5 653
P25 P25 M 5 1498 P85 Pa5 M i 853
P26 P26 M 11 16520 P&6 Pa6 M 3 692
P27 P27 M i 409 P&7 PaT M 2 740
F3 P3 M 2 322 P&8 Pas M 2 786
P35 P35 M 2 549 P&9 Pag M 2 1536
P4 P4 M 4 74 P9 P9 M 4 1333
P5 P5 M 3 652 P30_a P90_a M 5 939
PGS f gi j PE5 fgij N 2 0 PO0_b PO0_b N 5 772
P6_a P6_a M L} 882 Pa0_c P90_c M 5 895
PE_b PE_b N 5 769 Pa0_d Pa0_d M 5 1014
EE Variables de clase EE@
Variable Etigueta Tipo Wamero de | Ausente
niveles.

Pa0_e P30_e N 5 954

P91_a P81_a N 5 1080

P91_b P31_b N 5 1126

P91_c P91_c N 5 1272

P91_d P91_d N 5 1514

P91_e P91_e N 5 1584

P92 Pa2 N 5 847

P93 P93 N 5 930

P94 P94 N 5 1196

P95 _a P95_a N 5 1763

P95 b P35_b N 5 1256

P95 _c P95 _c N 5 12562

P95 _d P95_d N 5 1474

P95 _e P95_e N 5 1442

P96 P96 N 4 1548

Pa7 Pa7 N 4 1648

Pag Pog N 5 1700

Pag P99 N 5 2150 w

Correccion de Errores

| AGRUPACION DE CATEGORIAS

- P4 ;Cuan atentos estan tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)
respecto de lo que haces en el colegio? (1) DMucho (2) OBastante (3) OPoco (4) ONada
Se unen las categorias mucho y bastante, al tener significados semejantes, (1) Y (2) se unen = (1) >
Mucho o bastante.
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P6c. Fumar una o més cajetillas de cigarros al dia : Ningan riesgo (1) Riesgo leve (2)
Riesgo moderado (3) Riesgo grande () No sé (9)

Se unen la categoria de ningln riesgo y riesgo leve, (1) Y (2) seunen = (1) > riesgo leve 0 ninguno

P6f. Emborracharse con alcohol: Ningun riesgo (D) Riesgo leve (2) Riesgo moderado (3)
Riesgo grande (4) No sé (9)

Se unen la categoria ningun riesgoy riesgo leve, (1) Y (2) seunen = (1) = riego leve 0 ninguno

P6g: Tomar uno o dos tragos de alcohol todos o casi todos los dias: Ningan riesgo (D)
Riesgo leve (2) Riesgo moderado (3) Riesgo grande () No sé (9)

Se unen las categorias ningun riesgo y riego leve, (1) Y (2) se unen = (1) = riego leve o ninguno

P74 a: ¢ Qué educaciéon alcanzaron tu padre?

Bésicaincompleta (1) Bésicacompleta (2) Media incompleta (3) Media completa (4) Técnica
superior incompleta (5) Técnica superior completa (6) Uniwersitaria incompleta (7)
Uniwersitaria completa No séo No aplica

Se unen la categoria 5y 7 =5 - (Técnica superior incompleta o uniwersitaria Incompleta)
todas bajan un ndmero de identificador, 9 se mantiene

P76 ¢ Quién es tu apoderado/apoderada? Apoderado/apoderada es quien se
responsabiliza por ti ante las autoridades del colegio (1) OPadre (2) DMadre (3) DAbuela
0 Abuelo (4) OOtro

Se unen la categoria (3) y (4) = (3) > Abuelo(a) u otro familiar
¢ COmo crees que estaria tu papa y tu mama en estas situaciones?

P82_a: Situ mama te sorprende llegando a casa con unos tragos de mas:
Extremadamente molesto(a) (1) Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco
molesto(a) (@) Indiferente (8) No aplica (6)

P82 _b: Situ mama te sorprende llegando a casacon unos tragos de mas:
Extremadamente molesto(a) (1) Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco
molesto(@) (@) Indiferente (8) No aplica

P82_c: Situ papa descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) (1)
Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(@) (@) Indiferente (5) No
aplica (6)

P82_d: Si tu mama descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) (1)
Bastante molesto(a) (2) Algo molesto(a) (3) Poco molesto(a) (@) Indiferente (5) No

aplica (6)

Se uniran las categorias (1y 2)=(1)>extremada o baste molesto(a) y (3 y 4)=(2)-> algo o poco
molesto(a)
todas bajan 2 puestos en el nimero de identificador 6 se mantiene

P84: Durante este afio, ¢has hecho la cimarra o la chancha? Digamos no fuiste al colegio
una parte importante de la jornada o entoda lajornada (1) ONunca (2) OCasinunca
(3 OPocas veces (@) OVarias veces (5) DMuchas veces

Se uniran las categorias (2y 3)=2 y (4y 5)=3

Durante los ultimos 12 meses, ¢ cuadn seguido has hecho alguna de las siguientes cosas en
el colegio?

P90 a.

Durante los Ultimos 12 meses, ;cuan seguido has hecho alguna de las siguientes cosas en el
colegio?

90a. Participado en un grupo que molesta a un compafiero/a que estasolo/a : (1) Nunca (2)
Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces

P90_b.

90b. Participado en un grupo que ha agredido fisicamente a un compafiero/a que estasolo/a
- (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces

P90 _c.

90c. Participado en un grupo que ha comenzado una pelea con otro grupo : (1) Nunca (2)
Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces

P90 _d.

90d. Comenzado unapelea solo con otro/acompafiero/a : (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos
veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces

P90 e.

90e. Has robado algo a alguien en el colegio: (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4
veces (5)5 0 mas veces

P91 a.

Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha sucedido alguna de las siguientes cosas
en el colegio

91a. Has sido molestado/a estando solo/sola, por un grupo del colegio (1) Nunca (2) Una
vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces
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91b. Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, porun grupo del colegio (1) Nunca
P91 b. | (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces
91c. Has estado en un grupo que ha sido atacado por otro grupo (1) Nunca (2) Una vez
P91 c.|(3)Dos veces (4) 3 0 4 veces (5)5 0 mas veces
91d. Alguien solo/sola ha iniciado una pelea contigo (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces
P91 d.|(®) 304 veces (5)50 mas veces
9le. Te han robado algo en el colegio (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 4 veces
P91 e. | (5)5 0 mas veces
Se uniran las categorias (4 y 5)=(4)=>3 0 4 veces con 5 0 mas \eces
- P92 ¢Cuén probable es que pases de curso este afio? (1) OEs seguro (2) JMuy probable
(3) OMaés 0 menos probable (4) OPoco probable (5) Olmposible
- P93 ¢Cuan probable es que termines cuarto medio? (1) OEs seguro (2) DMuy probable
(3) OMaés 0 menos probable (4) OPoco probable (5) Olmposible
- P94;Cuan probable es que sigas estudiando después del colegio? (en la Uniwersidad,
Instituto Profesional, Centro de Formacion técnica u otro) (1) OEs seguro (2) DMuy
probable (3) DMas o0 menos probable (4)OPoco probable (5) Olmposible
Se unen las categorias (1 y 2) = 1 Seguro o Muy probable
Se unen las categorias (4 y 5) = 3 Poco probable o Imposible
Durante los ultimos 12 meses, ¢ cuadn seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor de
un grupo que ha estado consumiendo alguna de estas sustancias con el evidente propdsito de
wlarse, drogarse o embriagarse?

- 95a. Marihuana: Nunca (1) Casi nunca (2) De vz en cuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido(5)
- 95b. Cocaina: Nunca (1) Casi nunca (2) De ez en cuando (3) Bastante seguido (4) Muy
seguido(5)
- 95c. Pasta base: Nunca (1) Casi nunca (2) De vz en cuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido(5)
- 95d. Inhalables: Nunca (1) Casi nunca (2) De ez en cuando (3) Bastante seguido (4)
Muy seguido(5)
- 95e. Alcohol : Nunca (1) Casi nunca (2) De ez en cuando (3) Bastante seguido (4) Muy
seguido(5)
Se unen las categorias (2 y 3)=2 Casi Nunca o de vz en cuando y (4 y 5)=3 Bastante o muy seguido
- P8a: ¢(Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos por primera vez? No
consideres situs padres o algun adulto te dieron a probar siendo nifio.
- P8hb: {Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casi todos los
dias?
Edad en afios: Marca“0” en la hoja de respuestas si no has fumado todos o casitodos los dias
Se consideran los siguientes rangos (5a 12)=1, (13a 17)=2, (18 a 21)=3
- P16.¢Qué edad tenias cuando probaste por primera ez alguna bebida alcohdlica? No
consideres situ padre, madre o una persona adulta te dieron a probar siendo nifio/nifia.
Edad en afios: Marca“0”en la hoja de respuestas si no has probado
Se consideran los siguientes rangos (5 a 12)=1, (13 a 17)=2, (18 a 21)=3
- P19 ¢Cuan dificil te seriacomprar alguna bebida alcohdlica, siquisieras hacerlo? (1) Me
seriamuy facil (2) Me seria facil (3) Me seria dificil (4) Me seriamuy dificil (5) No
podria comprarla (9) No sé
Se unen las categorias (1 y 2)=1 - facil y (3 y 4)=2 -> Dificil
- P22.;Cuéantos tragos sueles tomar en un dia tipico de consumo de alcohol? Guiate por la
siguiente tabla para saber cuantos tragos consumes
1 trago (una botella o lata individual de cerwveza (333 cc.); Un vaso de vino (140 cc.); Un trago de
licor (40 cc. de pisco, ron, wdka o whisky, s6lo o combinado) 1 trago y medio (medio litro de
cerwveza) 3 tragos (un litro de cerweza) 6 tragos (una botella de vino (750 cc.) 8 tragos (una caja de
vino (1 litro) 18 tragos (una botella de licor (750 cc.)
(M 1a2tragos (2)3a4tragos (3) 5 a6 tragos (4) 7 a 8 tragos (5) 9 0 mas tragos (9) Nunca o casi
nunca consumo alcohol
Se unen las categorias (3-4-5)=3 = 5 0 mas tragos
¢ Cuéntas veces te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por ejemplo: tambalearse al
caminar, no sercapaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri6?
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Nunca (0) 1-2 veces (1) 3-5 veces (2) 6-9 veces (3) 10-19 veces (4)20-39 veces (5) 40 0 més veces

- P23a: En tu vida
- P23b: En los Gltimos 12 meses
- P23c: En los ultimos 30 dias
Se unen las categorias (2,3,4,5,6)=2=> mas de 3 veces
Se unen las categorias (1 a 6)=1-> una 0 mas de una ez
- P26: Indica, de 1a10,qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Gltimo dia
que consumiste alcohol, donde 1 equivale a “tomé alcohol pero no senti ningun efecto” y
10 equivale a “estaba tan borracho que no me acuerdo de nada”.
No me hizo efecto 1234567 89 10 No me acuerdo de nada, Marca “99” en la hoja de
respuestas sino has consumido
Se unen las categorias (1 a 3)=1 = Poco o casi nada
Se unen las categorias (4 a 7)=2 = Medio tomado
Se unen las categorias (8 a 10)=3 = Bien tomado
Se considerauna nueva categoria “no responde” (88), debido al gran niimero de observaciones.
- P27 Pensando en una SALIDA DE SABADO POR LA NOCHE ¢ Cuantos vasos de
cerweza, vino o licor llegas a tomar?
(D ONunca he tomado alcohol (2) ONinguno (3) OMenos de 1 @) OUno (8) Entre 2y 5 (6) Entre 6
y 10 (7) Més de 10
Se unen las categorias (3 y 4)=3 = Uno 0 menos de uno
Se unen las categorias (6 y 7)=5 = mas de 5 0 6 en adelante
El identificador baja (5 vale ahora 4).

ANEXO II: Importancia de Variables Otras variables objetivos

Consumo de Cocainay Pasta Base: Importancia de Variables

Target = P47T_33
Rel de los datos = TRAIN
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Consumo de Cocaina y Pasta Base: Descripciéon de variables mas importantes

P95 b [ Durantelos Gltimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que haestado consumiendo cocaina con el evidente propdsito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P95 c | Durantelos ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que haestado consumiendo pastabase con el evidente propdsito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P95_d | Durantelos ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que haestado consumiendo inhalables con el evidente proposito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P8 b | ¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casitodos los dias?
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P90_b | Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido has participado en un grupo que ha agredido
fisicamente a un compafiero/a que estasolo/a?

P90_e | Durante los Ultimos 12 meses, ¢cuan sequido has robado algo a alguien en el colegio?

P23 _a | ¢Cuantas veces en tl vida te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, porejemplo
tambalearse al caminar, no sercapaz de hablarbien, vomitar o no recordar qué ocurrié¢?

P35 [ ¢Has consumido marihuana algunavez en lavida?
P22 ¢,Cuantos tragos suelestomar en un dia tipico de consumo de alcohol?

P90_c | Durante los Gltimos 12 meses, ;cuan seguido has participado en un grupo que ha comenzado
una pelea con otro grupo?

P23 b | ¢Cuantas veces en los Ultimos 12 meses te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo:tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrié?

P76 | ;Quién estu apoderado/apoderada?

P23_c | ¢Cuantas veces en los ultimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo:tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrié?

P99 ¢ Cuantos de tus amigas yamigos fuman regularmente marihuana?
P27 Pensando enunasalida de sabado porlanoche ¢ Cuantos vasos de cerveza, vino o licor
llegas atomar?

P20 _d | Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de
tu consumode ALCOHOL? Tener relaciones sexuales sin condén

P91 b | Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio

P90 _d | Durantelos ultimos 12 meses, Has Comenzado una pelea solo con otro/a compafiero/a

P8 a | ¢(Qué edadtenias cuando comenzaste afumar cigarrillos por primera vez?

P91 c | Has estadoenungrupo que ha sido atacado por otro grupo

Consumo de Cocaina y Pasta Base: Variables Excluidas del Estudio

P88 En general, ¢consideras que en tu colegio hay drogas, es decir, algunos estudiantestraen,
prueban o se pasan droga entre ellos dentro del colegio?

P77 ¢Has conversado con tu padre, madre o apoderado/a acerca de las consecuencias del
consumo de drogas?

P6_a | ¢Cudlcreestu que es elriesgo que corre una persona que fuma cigarrillos de vez en
cuando?

P6_d | ¢Cudlcreestu que es elriesgo que corre una persona que toma bebidas alcohdlicas de vez
en cuando?

P81 a | ¢(Como describirias el habito que tiene tu padre respecto al alcohol (vino, cerveza, licor)?
P89 ¢consideras que en los alrededores de tu colegio hay drogas, es decir, algunos estudiantes
traen, prueban o se pasan droga entre ellos en las afueras o cercanias del colegio?

P83 Durante este afio, ¢ Te ha tocado asistir o participar en el colegio en actividades
especificamente destinadas a prevenir el consumo de drogas, como por ejemplo charlas o
talleres?

P1 Sexo

P87 En general, ¢ consideras que en tu colegio hay estudiantes que traen,toman o comparten
alcohol dentro del colegio?

P15 ¢Has probado alcohol algunavez en la vida (cerveza, vinos o tragos fuertes)?

P5 En general, ¢ cuanto crees que tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)
conocen a tus amigos yamigas mas cercanos/as?
P74 c | ¢Qué educacion alcanzotu jefe/jefa de hogar?
P106 | ¢De cuantodinero al mes dispones generalmente para tus gastos? Hazun célculo mensual
P110 | Pensandoenlos ultimos 7 dias, ¢,cuantos dias hiciste ejercicio o actividad fisica, fuera del

horario de clases, durante almenos 20 minutosy que te haya hecho transpirar o respirar
fuertemente?

Consumo Otras Drogas: Importancia de Variables
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Target = REP_P63_f_g_i_j
Rol de los datos = TRAIN
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Consumo Otras Drogas: Descripciéon de variables mas importantes (Se
encuentran resaltadas las variables que coinciden con las variables importantes de la
variable objetivo Consumo de Cocaina o Pasta Base)

P95_b | Durante los ultimos 12 meses, ¢ cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de ungrupo que haestado consumiendo cocaina con el evidente propésito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P95 c | Durantelos ultimos 12 meses, ¢,cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que haestado consumiendo pasta base con el evidente propdsito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P95 _d | Durantelos ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te hatocado estar cerca de alguien o alrededor
de un grupo que ha estado consumiendo inhalables con el evidente propdsito de volarse,
drogarse o embriagarse?

P8 b | ¢/Qué edad tenias cuando comenzaste afumar cigarrillos todos o casi todos los dias?

P90_b | Durante los Gltimos 12 meses, ;cuan seguido has participado en un grupo que ha agredido
fisicamente a un compafiero/a que estasolo/a?

P90_e | Durante los ultimos 12 meses, ;cuan seguido has robado algo a alguien en el colegio?

P23_a | ¢Cuéntas veces en tu vida te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, porejemplo
tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué ocurri6?

P91 d | Durante los ultimos 12 meses, Alguien solo/solaha iniciado unapelea contigo

P22 ¢ Cuantos tragos suelestomar en un dia tipico de consumo de alcohol?

P90_c | Durante los ultimos 12 meses, (cuan seguido has participado en un grupo que ha comenzado
una pelea con otro grupo?

P23 _b | ¢Cuéantas veces en los Gltimos 12 meseste has emborrachado o intoxicado tomando alcohal,
por ejemplo:tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrié?

P82_d | ;Como crees queestaria tu mama sidescubriera que fumas marihuana

P23 c | ¢Cuantas veces en los ultimos 30 dias te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol,
por ejemplo:tambalearse al caminar, no ser capaz de hablar bien, vomitar o no recordar qué
ocurrié?

P20_c | Piensaenlos ultimos 12 meses, ¢ Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de
tu consumo de ALCOHOL? Peleas con golpes, empujones o patadas

P75 ¢Con qué personas vives actualmente?

P20_d | Piensaenlos Gltimos 12 meses, ¢, Te han ocurrido alguna de las siguientes cosas producto de
tu consumo de ALCOHOL? Tener relaciones sexuales sin condon

P91 b [ Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, por un grupo del colegio

P90 _d | Durantelos Ultimos 12 meses, Has Comenzado una pelea solo con otro/a compafiero/a

P8 a | ¢Qué edad tenias cuando comenzaste afumar cigarrillos por primera vez?

P91 c | Has estadoenungrupo que ha sido atacado porotro grupo

Consumo Otras Drogas: Variables Excluidas del Estudio (Semejantes a las
variables excluidas de Consumo de Cocaina o Pasta Base)

P88 En general, ¢ consideras que en tu colegio hay drogas, es decir, algunos estudiantes traen,
prueban o se pasan droga entre ellos dentro del colegio?
P77 ¢Has conversado con tu padre, madre o apoderado/a acerca de las consecuencias del

consumo de drogas?
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P79 Pensando entu padre, madre o apoderado/a, ¢crees que hayan consumido alguna droga

cuandojoven

P6_a | ¢Cudlcreestl que es elriesgo que corre una persona que fuma cigarrillos de vez en
cuando?

P6_d | ¢Cudlcreestu que es elriesgo que corre una persona que toma bebidas alcohdlicas de vez
en cuando?

P81 a | ¢Cbémodescribirias el habito que tiene tu padre respecto al alcohol (vino, cerveza, licor)?

P89 ¢consideras que enlos alrededores de tu colegio hay drogas, es decir, algunos estudiantes
traen, prueban o se pasan droga entre ellos en las afueras o cercanias del colegio?

P83 Durante este afio, ¢ Te ha tocado asistir o participar en el colegio en actividades
especificamente destinadas a prevenir el consumo de drogas, como por ejemplo charlas o
talleres?

P1 Sexo

P87 En general, ¢ consideras que en tu colegio hay estudiantes que traen,toman o comparten
alcohol dentro del colegio?

P15 ¢Has probado alcohol alguna vez en la vida (cerveza, vinos o tragos fuertes)?

P5 En general, ¢,cuanto crees que tu padre, madre, apoderado o apoderada (o alguno de ellos)

conocen a tus amigos yamigas mas cercanos/as?

P74 a | ¢Qué educacionalcanzotu padre?

P74 b | ¢Qué educacionalcanzotu madre?

P74 c | ¢Qué educacionalcanzotu apoderado/a?

P106 | ¢De cuantodineroal mes dispones generalmente para tus gastos? Hazun calculo mensual

P110 | Pensandoenlos tltimos 7 dias, ¢ cuantos dias hiciste ejercicio o actividad fisica, fuera del
horario de clases, durante al menos 20 minutosy que te haya hecho transpirar o respirar
fuertemente?

ANEXO llI: Seleccién de Variables para técnicas de prediccion

DORT A D DORTA A OR OR
RAD BOC DE VARIAB ARBQC REGRESIO
P95 a P10 P7 P95_a
P9 P9 P95_a P99
P7 P7 P27 P96
P10 P8_a P11 P84
P8 a P27 P23_a P79
P27 P95_a P99 P98
P99 P23_a P84 P23_a
P79 P22 P96 P97
P22 P99 P79 P10
P19 P18 P82_d P95_e
P96 P26 P82_c P85
P84 P8 b P85 P27
P85 P23_b P97 P80
P23_a P25 P86 P19
P80 P19 P9 P82 d
P2 P20_d P95_c P20_d
P25 P16 P26 P7
P16 P96 P8_b P9
P98 P17 P25 P81_b
P109 P20_a P12 P82 ¢
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ANEXO 1V: Diccionario de Datos Corregido

En el siguiente cuadro se identifican el conjunto de variables de estudio con las categorias

DICCIONARIO DE DATOS

corregidas.
Aspecto Nombre Descripcién
P1 Sexo
p2 Edad
Después de que sales del colegio o durante los fines de semana, ¢cuantas
veces ocurre que tu madre, padre, apoderada o apoderado no saben donde
estas? Ya seapor un periodo de una hora o mas. (1) Nunca o casi nuncasaben
donde estoy (2) A veces no saben (3) Siempre o casi siempre saben dénde
. P3 estoy
Nllog:r';ﬁ;:f ¢Cuén atentos estén tu padre, madre, apoderado o apoderada (0 alguno de
ellos) respecto de lo que haces en el colegio? (1) Mucho o Bastante (2) Poco
P4 (3) Nada
5. En general, ;cuanto crees que tu padre, madre, apoderado o apoderada (0
alguno de ellos) conocen a tus amigos y amigas mas cercanos/as? (1) Bastante
P5 (2) Més o menos (3) Poco
¢Cual crees tu que es el riesgo que corre una persona que hacealguna de
estas cosas?
Fumar cigarrillos de vezen cuando (ocasionalmente): Riesgo leve o ninguno
P6a (1) Riesgo moderado (2) Riesgo grande(3) No sé(9)
Fumar cigarrillos frecuentemente: Riesgo leve o ninguno (1) Riesgo
.. | P6b moderado (2) Riesgo grande(3) No sé(9)
Percepcio . — - —— -
n de Fl_Jmar una o mas cajetlll_as de cigarros al dia: Rlesgo leve o ninguno (1)
riesgo P6C. Riesgo moderado ) Riesgo grande(3) No sé(9) _ _
tabaco y Tomar bebidas alcohdlicas de vez en cuando (ocasionalmente): Riesgo leve
alcohol  |P6d- 0 ninguno (1) Riesgo moderado (2) Riesgo grande(3) No sé(9)
Tomar alcohol frecuentemente: Riesgo leve o ninguno (1) Riesgo moderado
Pé6e. (2) Riesgo grande(3) No sé(9)
Emborracharse conalcohol: Riesgo leve o ninguno (1) Riesgo moderado (2)
P6f. Riesgo grande(3) No sé(9)
Tomar uno o dos tragos de alcohol todos o casi todos los dias: Riesgo leve o
P6g. ninguno (1) Riesgo moderado (2) Riesgo grande(3) No sé(9)
(Quién esel jefe de tuhogar? Jefe de hogarse define como la persona,
hombre o mujer, reconocida como tal por los integrantes del hogar: (1) Padre
P73 (2) Madre (3) Abuela o Abuelo (4) Otro
¢Qué educacion alcanzaron tu padre?
Basica incompleta (1) Bésica completa (2) Media incompleta (3) Media
completa (4) Técnica superior incompleta o Universitaria incompleta (5)
Las P74 a Técnica superior completa (6) Universitaria completa (7) No séo N/A (9)
siguientes ¢Qué educacién alcanzo tu madre?
preguntas Basica incompleta (1) Bésica completa (2) Media incompleta (3) Media
son completa (4) Técnica superior incompleta o Universitaria incompleta (5)
acercade | p74 b Técnica superior completa (6) Universitaria completa (7) No séo N/A (9)
tr madre ¢Qué educacién alcanzaron el jefe/a de hogar?
y padre Basica incompleta (1) Bésica completa (2) Media incompleta (3) Media
completa (4) Técnica superior incompleta o Universitaria incompleta (5)
P74 ¢ Técnica superior completa (6) Universitaria completa (7) No séo N/A (9)
¢Con qué personas vives actualmente?
(1) Padre y madre (2) Padre y su pareja (3) Madre y su pareja (4) Sélo con el
padre (5) S6lo con la madre (6) S6lo con Hermana(s) o hermano(s) (7) Sélo
P75 con Abuelo(s) o Abuela(s) (8) Otro adulto responsable
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¢Quién estu apoderado/apoderada? Apoderado/apoderadaes quien se
responsabiliza por ti ante las autoridades del colegio (1) Padre (2) Madre (3)

P76 Abuela o Abuelo u Otro
¢Has conversado con tu padre, madre o apoderado/aacerca de las
P77 consecuencias del consumo de drogas? (1) Si (2) No
¢Crees tl que tu padre, madre o apoderado/asabe que has probado o
consumido alguna droga? (no consideres alcohol, cigarrillos o tranquilizantes)
P78 (1) Si (2) No (3) Nunca he probado drogas
Pensando en tu padre, madre o apoderado/a, ;crees que hayan consumido
alguna droga cuando joven? (no consideres alcohol, cigarrillos o
P79 tranquilizantes) (1) Si (2) No
Hasta donde td conoces ¢alguno de tus hermanos o hermanas consume alguna
droga ilicita (ilegal)? (1) Estoy seguro que no lo ha(n) hecho (2) Creo que no
lo ha(n) hecho (3) Creo que lo hace(n) (4) Estoy seguro que lo hace(n) (5) No
P80 tengo hermanos o hermanas
¢Cémo describirias el h&bito que tiene tu padre respecto al alcohol (vino,
cerveza, licor)?
Las Nunca toma alcohol (1)
siguientes Solo en ocasiones especiales (2)
preguntas Solo en fines de semana, pero nuncaen dias de semana (3)
tienen Toma alcohol diariamente, uno o dos tragos (4)
relacion Toma alcohol diariamente, mas de dos tragos (5)
conlas |P8l a No aplica, no tiene padre o madre vivo, no lo ve nunca (9)
personas ¢Cémo describirias el habito que tiene tu madre respecto al alcohol (vino,
con cerveza, licor)?
quienes Nunca toma alcohol (1)
vives Solo en ocasiones especiales (2)
Solo en fines de semana, pero nuncaen dias de semana (3)
Toma alcohol diariamente, uno o dos tragos (4)
Toma alcohol diariamente, mas de dos tragos (5)
P81 b No aplica, no tiene padre o madre vivo, no lo ve nunca (9)
¢Como crees que estaria tu papa y tumama en estas situaciones?
Si tu papate sorprende llegando a casa con unos tragos de mas:
Extremadamente molesto(a) o Bastante molesto(a) (1) Algo molesto(a) o Poco
P82 a molesto(a) (2) Indiferente (3) No aplica (6)
Si tu mamé te sorprende llegando a casacon unos tragos de mas:
Extremadamente molesto(a) o Bastante molesto(a) (1) Algo molesto(a) o Poco
P82 b molesto(a) (2) Indiferente (3) No aplica (6)
Si tu papé descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) o
Bastante molesto(a) (1) Algo molesto(a) o Poco molesto(a) (2) Indiferente (3)
P82 c No aplica (6)
Si tu mama descubriera que fumas marihuana: Extremadamente molesto(a) o
Bastante molesto(a) (1) Algo molesto(a) o Poco molesto(a) (2) Indiferente (3)
P82 d No aplica (6)
Durante este afio, (Te ha tocado asistir o participar en el colegio en
. I__as actividades especificamente destinadas a prevenir el consumo de drogas,
siguientes como porejemplo charlas o talleres?
preguntas | pg3 (D) No () Si, una vez (3) Si, més de una vez
tlen(_ep Durante este afio, ¢has hecho la cimarra o la chancha? Digamos no fuiste al
reIaC|,on colegio unaparte importante de la jornada o entoda la jornada (1) Nunca o
tceogi:r?tr:: P84 Casi nunca (2) Poce_;\s veces (3) Varias 0 Muchas Veces
en el ¢Cuadl ,es el promedio de notas con el que terminaste el afio pasado?
colegio en Describelo en estos rangos (1) Menos de 4,5 (2) Entre 4,5 y 4,9 (3) Entre 5,0
el que P85 y 54 () Entre 55y 59 (5) Entre 6,0 y 6,4 (6) Entre 65y 7,0
ostas ¢Cuantos cursos has repetido en tu vida escolar? (1) Ninguno (2) Uno (3)
actualmen P86 Dos o més
te En general, ;consideras que entu colegio hay estudiantes que traen, toman o
P87 comparten alcohol dentro del colegio? (1) Si (2) No
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En general, ;consideras que en tu colegio hay drogas, es decir, algunos
estudiantes traen, prueban o se pasan drogaentre ellos dentro del colegio? (1)

P88 Si (2) No
¢Y consideras que en los alrededores de tu colegio hay drogas, es decir,
algunos estudiantes traen, prueban o se pasan drogaentre ellos en las afueras
P89 o cercanias del colegio? (1) Si (2) No
Durante los ultimos 12 meses, ;cuan seguido has hecho alguna de las
siguientes cosas en el colegio?
Participado en un grupo que molesta a un compafiero/a que estasolo/a: (1)
P90 a Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mis veces
Participado en un grupo que ha agredido fisicamente a un compafiero/a que
P90 b estasolo/a: (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Participado en un grupo que ha comenzado unapelea con otro grupo :
P90 ¢ (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Comenzado una pelea solo con otro/a compafiero/a :
P90 _d (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Has robado algo a alguien en el colegio:
P90 e (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Durante los dltimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha sucedido algunade las
siguientes cosas en el colegio
Has sido molestado/aestando solo/sola, por un grupo del colegio
P91 a (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Has sido fisicamente agredido/a estando solo/sola, porun grupo del colegio.
P91 b (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Has estado en un grupo que ha sido atacado por otro grupo
P91 ¢ (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Alguien solo/sola ha iniciado una pelea contigo
P91 d (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
Te han robado algo en el colegio
POl e (1) Nunca (2) Una vez (3)Dos veces (4) 3 0 mas veces
¢Cuén probable es que pases de curso esteafio? (1) Es seguro (2) Muy
P92 probable (3) Mas o menos probable (4) Poco probable o Imposible
¢Cuén probable es que termines cuarto medio? (1) Es seguro (2) Muy
P93 probable (3) Mas o menos probable (4) Poco probable o Imposible
¢Cuén probable es que sigas estudiando después delcolegio? (en la
Universidad, Instituto Profesional, Centro de Formacién técnica u otro)
(1) Es seguro (2) Muy probable (3) Mas o menos probable (4) Poco probable
P94 0 Imposible
Durante los ultimos 12 meses, ¢cuan seguido te ha tocado estarcerca de
alguien o alrededor de un grupo que ha estado consumiendo alguna de estas
sustancias con el evidente prop6sito de volarse, drogarse o embriagarse?
95a. Marihuana: Nunca (1) Casi nuncao de vez en cuando (2) Bastante
Las P95 a seguido o muy seguido (3)
siguientes 95b. Cocaina: Nunca (1) Casi nuncao de vez en cuando (2) Bastante seguido
preguntas P95_b 0 muy seguido @
son acerca 95¢. Pastabase: Nunca (1) Casi nuncao de vez en cuando (2) Bastante
de tus |P95_c seguido o muy seguido (3)
amistades 95d. Inhalables: Nunca (1) Casi nuncao de vez en cuando (2) Bastante
yla P95 d seguido o muy seguido (3)
relacion 95e. Alcohol : Nunca (1) Casi nuncao de vez en cuando (2) Bastante seguido
que P95 e 0 muy seguido (3)
mantienes Si en tu grupo de amigas y amigos cercanos supieran que fumas marihuana
con ellos y ¢t crees que: (1) Te harfan algan reproche o te dirian algo para que no lo
ella hicieras (2) Algunos te harian reproches y otrono (3) No te harfan ningtn
P96 problema (4) Te alentarian a que lo siguieras haciendo
¢Si en tu grupo de amigas y amigos mas cercanos supieran que has probado
una droga distinta a la marihuana como cocaina, pastabase, éxtasis, acidos o
P97 cosas parecidas, td crees que: (1) Te harian algtn reproche o te dirian algo
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para que no lo hicieras (2) Algunos te harian reproches y otro no (3) No te
harian ningan problema (%) Te alentarian a que lo siguieras haciendo

P98

¢Cuantos de tus amigas y amigos toman regularmente alcohol? Digamos,
todos los fines de semana o mas seguido (1) Ninguno (2) Menos de la mitad
(3) Como la mitad (4) Més de la mitad (5) Todos o casi todos

P99

¢Cuantos de tus amigas y amigos fuman regularmente marihuana? Digamos,
todos los fines de semana o més seguido (1) Ninguno (2) Menos de la mitad
(3) Como la mitad (4) Més de la mitad (5) Todos o casi todos

Las
siguientes
preguntas
son acerca

del

consumo
de tabaco

P7

¢Has fumado cigarrillos algunavez en la vida? (1) Si (2) No

P8 a

8a. (Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos por primera vez?
No consideres situs padres o algin adulto te dieron a probar siendo nifio.
Edad en afios: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado.

La variable de convierte en categorica: Se consideran los siguientes rangos

(5a12= (1), (13 a17)= (2),(18 a21)= (3)

P8_b

¢Qué edad tenias cuando comenzaste a fumar cigarrillos todos o casitodos los
dias? Edad en afios: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado
todos o casi todos los dias

La variable de convierte en categorica: Se consideran los siguientes rangos

(5a12= (1), (13 a17)= (2),(18 a21)= (3)

P9

¢Cuando fue la primera vez que fumaste cigarrillos? (1) Durante los Gltimos
30 dias (2) Hace més de un mes, pero menos de un afio (3) Hace més de un
afio (4) Nunca he probado

P10

¢Cuéando fue la tltima vez que fumaste un cigarrillo? (1) Durante los Gltimos
30 dias (2) Hace mas de un mes, pero menos de un afio (3) Hace més de un
afio (4) Nunca he probado

P11

¢Cuéntos dias has fumado cigarrillos en los Gltimos 30 dias?
N° de dias: Marca “0” en la hoja de respuestas sino has fumado en los
Ultimos 30 dias

P12

Considerando sdlo los dias que fumaste en el Ultimo mes. ;Aproximadamente,
cuantos cigarrillos fumaste al dia?

N° de cigarrillos: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has fumado en los
Gltimos 30 dias

Las
siguientes
preguntas
son acerca

del

consumo
de
bebidas
alcohdlica
S

P15

¢Has probado alcohol alguna vez en la vida (cerveza, vinos o tragos fuertes)?

(1) Si (2) No

P16

¢Qué edad tenias cuando probaste por primera vez algunabebida alcohdlica?
No consideres situ padre, madre o una personaadulta te dieron a probar
siendo nifio/nifia.

Edad en afios: Marca“0”en la hoja de respuestas sino has probado

La variable de convierte en categorica: Se consideran los siguientes rangos

(5a12)= (1), (13 a17)= (2),(18a21)= 3

P17

¢Cuéando fue la primera vez que probaste alcohol? (1) Durante los tltimos 30
dias (2) Hace mas de un mes, pero menos de unafio (3) Hace més de un afio
(4) Nunca he probado

P18

¢Cuando fue la Gltima vez que tomaste alcohol? (1) Durante los Gltimos 30
dias (2) Hace mas de unmes, pero menos de unafio (3) Hace mas de un afio
(4) Nunca he probado

P19

¢Cuén dificil te seria comprar alguna bebida alcohdlica, si quisieras hacerlo?
(1) Me seria facil o muy facil (2) Me seria dificil o muy dificil (3) No podria
comprarla (9) No sé

P20 a

Piensa en los Gltimos 12 meses, ¢Te han ocurrido alguna de las siguientes
cosas producto de tu consumo de ALCOHOL? Marca“0” en la hoja de
respuestas sino has consumido alcohol en los Gltimos 12 meses

20a. Amigos, amigas o familiares te hansugerido o mencionado que
disminuyas el consumo de alcohol (1) Si (2) No

P20 b

20b. Consumir alcohol estando solo o sola (1) Si (2) No

P20 c

20c. Peleas con golpes, empujones o patadas (1) Si (2) No
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P20 _d 20d. Tener relaciones sexuales sin condén (1) Si (2) No
Piensa en los Gltimos 30 dias ¢Cuantos dias has consumido algun tipo de
alcohol?
P21 N° de dias: Marca“0” en la hoja de respuestas sino has consumido
¢Cuéntos tragos sueles tomar en un dia tipico de consumo de alcohol? Guiate
por la siguiente tabla para saber cuantos tragos consumes
1 trago (una botella o lata individual de cerveza (333 cc.); Un vasodevino
(140 cc.); Un trago de licor (40 cc. de pisco, ron, vodka o whisky, sélo o
combinado) 1 trago y medio (medio litro de cerveza) 3 tragos (un litro de
cerveza) 6 tragos (una botella de vino (750 cc.) 8 tragos (una caja de vino (1
litro) 18 tragos (una botella de licor (750 cc.)
P22 (1) 1a2tragos (2) 3a4 tragos (3) 5 0 mas
¢Cuantas veces te has emborrachado o intoxicado tomando alcohol, por
ejemplo tambalearse al caminar, no sercapaz de hablar bien, vomitar o no
recordar qué ocurri?
Nunca(0) 1-2 veces(1) més de 3 veces(2)
P23 a 23a. En tu vida
Nunca(0) 1-2 veces(1) méas de 3 veces(2)
P23 b 23b. En los Gltimos 12 meses
Nunca(0) una o mas de unavez(1)
P23 ¢ 23c. En los altimos 30 dias
Pensando enel ltimo dia que consumiste alcohol ;cudl de las siguientes
bebidas alcoholicas fue la que mas tomaste ese dia? Marca aquella bebida (o
tipo de alcohol) que mas consumiste (1) Cerveza (2) Vino (3) Espumantes
(champafia, Manquehuito, vinos con sabores u otros) (4) Tragos fuertes solos
P25 o combinados (piscola, roncola, vodka naranja u otro) (5) No consumo
Qué tan borracho/borracha consideras que estuviste el Gltimo dia que
consumiste alcohol
(99) No ha consumido (1) Poco o casinada (2) Medio tomado (3) Bien
P26 tomado (88) No responde
Pensando en una salida de sabado por la noche ;Cuantos vasos de cerveza,
vino o licor llegas a tomar?
(1) Nunca he tomado alcohol (2) Ninguno (3) Uno o menos de uno (4) Entre
P27 2y5(5)50mas
¢Con qué religién te identificas?
(D Catoélica (2) Evangélica/Protestante (3) Otra religion (4) Ninguna religion
P105 (9 No lo sé
¢De cuantodinero al mes dispones generalmente para tus gastos? Haz un
calculo mensual (0) No dispongo de dinero para mis gastos (1) Menos de
seccion $5.000 (2) Entre $5.000 y $10.000 (3) Entre $10.001 y $20.000 (4) Entre
$20.001 y $30.000 (5) Entre $30.001 y $40.000 (6) Entre $40.001 y $60.000
_aborda | by (7) Mas de $60.000
informaci - y -
n ¢Trabajas regularmente ademas de estudiar?
- P108 (1) Si (2) No
adicional -
sobre ti. ¢Cual es el estado conyugalactual de tus padres? (1) Casados (2)
Convivientes (3) Separados, anulados, divorciados o no viven juntos (4)
P109 Viudo o viuda (5) Soltero o soltera (6) Otra situacion
Pensando en los Gltimos 7 dias, (cuantos dias hiciste ejercicio o actividad
fisica, fuera del horario de clases, durante al menos 20 minutos y que te haya
hecho transpirar o respirar fuertemente? N° de dias: Marca “0” en la hoja de
P110 respuestas sino has realizado actividad fisica
¢Has consumido marihuana algunavez en la vida? (1) Si (0) No > Es
P35 variable Objetivo
Consumo ¢Has consumido cocaina o pastabase alguna vezenlavida? (1Si
Drogas | P47_53 (©No > Es variable Objetivo _ _
¢Has consumido las siguientes sustancias algunavezen la vida
P66_f g_i| Crack, Extasis, Heroina, Alucindgenos sintéticos como LSD, PCP, polvo de
_ angel, u otros &cidos (1) Si (0) No = Es variable Objetivo
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ANEXO V: Cadigo en SAS base
REDES NEURONALES

/* LA MACRO CRUZADABINARIANEURAL GENERA RESULTADOS POR CLASIFICACION
BINARIA CON RED NEURONAL CON VARIAS SEMILLAS

Autor: J Portela (2019)

DESCRIPCION DE PARAMETROS:

archivo

vardepen P35 variable con dos categorias excluyentes

conti listade variables continuas en el modelo

categor lista de variables categéricas en el modelo

ngrupos grupos de validacion cruzada

sinicio semilla inicial de aleatorizacion

sifinal semilla final de aleatorizacién

nodos nimero de nodos red

algo algoritmo

objetivo funcién objetivo para resumir en archivos y boxplot. Palabras clave:
tasafallos (habitualmente se utilizara esta)

porcenVN

porcenFN

porcenVP

porcenFP

sensi

especif

tasaciertos

precision
*
%macro
cruzadabinarianeural(archivo=, vardepen=,conti=,categor=,ngrupos=,sinicio=,sfinal=,nodos=,alg
o=,early=150,
acti=tanh,basura=c:\basura.txt,objetivo=tasafall 0s);
title '

data final;run;
proc printto print=&basura;

[* Bucle semillas */
%do semilla=&sinicio %to &sfinal;
data dos;set &archivo;u=ranuni(&semilla);
proc sort data=dos;by u;run;
data dos (drop=nume);
retain grupo 1;
set dos nobs=nume;
if _n_>grupo*nume/&ngrupos then grupo=grupo+1;
run;
data fantasma;run;
%do exclu=1 %to &ngrupos;

data trestr tresval,
set dos;if grupo ne &exclu then output trestr;else output tresval,
PROC DMDB DATA=trestr dmdbcat=catatres;
target &vardepen;
var &conti;
class &vardepen;
%if &categor ne %then %do;class &categor &vardepen;%end;
run;
proc neural data=trestr dmdbcat=catatres random=789 ;
input &conti;
%if &categor ne %then %do;input &categor /level=nominal;%end;
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target &vardepen /level=nominal;
hidden &nodos /acti=&acti;

/* ESPECIFICACIONES DE LA RED, SE PUEDEN CAMBIAR O ANADIR COMO
PARAMETROS */

[*nloptions maxiter=500*/;

netoptions randist=normal ranscale=0.15 random=15459;

/* Si se desea hacer early stopping se pone prelim 0 y se marca como comentario la linea
prelim 15...*/

[*prelim 0 */

prelim 15 preiter=10 pretech=&algo;

train maxiter=&early outest=mlpest techniqgue=&algo;

score data=tresval role=valid out=sal ;

run;

data sal2;set sal;pro=1-%str(p_&vardepen)0;if pro>0.5 then prell=1; else prell=0;run;
proc freq data=sal2;tables prell*&vardepen/out=sal3;run;

data estadisticos (drop=count percent prell &vardepen);
retain vp v fp fn suma O;
set sal3 nobs=nume;
suma=suma-+count;
if pre11=0 and &vardepen=0 then w=count;
if pre1l1=0 and &vardepen=1 then fn=count;
if prell=1 and &vardepen=0 then fp=count;
if prell=1 and &vardepen=1 then vp=count;
if _n_=nume then do;
porcenVN=w/suma,
porcenFN=FN/suma;
porcenVP=VP/suma,;
porcenFP=FP/suma;
sensi=vp/(vp+);
especif=wm/(mn+1fp);
tasafallos=1-(vp+wn)/suma;
tasaciertos=1-tasafallos;
precision=vp/(vp+fp);
F_M=2*Sensi*Precision/(Sensi+Precision);
output;
end,;
run;
data fantasma;set fantasma estadisticos;run;
%end;
proc means data=fantasma sum noprint;var &objetivo;
output out=sumaresi sum=suma mean=media;
run;
data sumaresi;set sumaresi;semilla=&semilla;
data final (keep=suma media semilla);set final sumaresi;if suma=. then delete;run;
%end;
proc printto ;
proc print data=final;run;
%mend;

[*Lectura de Datos*/
data consumo2; set 'C:\Users\krlos\Documents\datosSas\datosD.sas7bdat’; run;

/* Probando early stopping con el conjunto de datos D*/
%redneuronalbinaria(archivo=consumo2,listclass=P95_a P7 P99 P9 P27 P23 a P96 P79 P10
P84 P85 P25 P19 P8 a P8 b P22 P98 P97 P82 _c P82 _d P80 P26 P16 P20 _d,

listconti=P2,
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vardep=P35,porcen=0.80,semilla=123456,ocultos=2,meto=levmar, acti=sof);

[*Ejecucion Modelo de Red Neuronal Utilizando el Conjunto de datos "D" con 2 Nodos,
funcion de activacion Softmax,
algoritmo opt levmar */

%cruzadabinarianeural (archivo=consumo2, vardepen=P35,
conti=P2,

categor=P95_a P7 P99 P9 P27 P23_a P96 P79 P10 P84 P85 P25 P19 P8 a P8_b P22 P98
P97 P82_c P82_d P80 P26 P16 P20 _d,
ngrupos=4,sinicio=12345,sfinal=12348,nodos=2,algo=levmar,acti=sof);

data final3;set final;modelo=4;

/*COMPARACION Y REPRESENTACION GRAFICA DE MODELOS REDES NEURONALES*/
data union;set finall final2 final3 final4 final5 final6;/* final7 final8;*/

proc boxplot data=union;plot media*modelo;run;

Grafica de Early Stoping y comparacion de modelos

TRAIN VALIDA — Distribution of media by medslo
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ANEXO VI: Cadigo en R-Studio

RANDOM FOREST

I*# FUNCION PARA RANDOM FOREST (Bagging) CON R*/
cruzadarfbin<-

function(data=data,vardep="vardep",
listconti="listconti",listclass="listclass",
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=20,
mtry=2,ntree=50,replace=TRUE)

{

[*# Preparacion del archivo

# pasar las categoricas a dummies*/

if (listclass!=c("))

databis<-data[,c(vardep,listconti,listclass)]

databis<- dummy.data.frame(databis, listclass, sep=".")
} else {

databis<-data[,c(vardep,listconti)]

}

[*#estandarizar las variables continuas

# Calculo medias y dtipica de datos y estandarizo (solo las continuas)*/
means <-apply(databis],listconti],2,mean)
sds<-sapply(databis[,listconti],sd)

[*# Estandarizacion de variables continuas y se une la variables categoricas*/
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datacon<-scale(databisl[,listconti], center = means, scale = sds)
numerocont<-which(colnames(databis)%in%listconti)
databis<-chind(datacon,databis[,-numerocont,drop=FALSE 1)
databis[,vardep]<-as.factor(databis[,vardep])
formu<-formula(paste("factor(",vardep,")~.",sep=""))

[*# Preparo caret */

set.seed(sinicio)

control<-trainControl(method = "repeatedcV',number=grupos,repeats=repe,
savePredictions = "all",classProbs=TRUE)

[*# Aplico caret y construyo modelo*/

rfgrid <-expand.grid(mtry=mtry)

rf<- train(formu,data=databis,
method="rf",trControl=control,
tuneGrid=rfgrid,nodesize=nodesize,replace=replace,
ntree=ntree)

print(rf$results)

preditest<-rf$pred
preditest$prueba<-strsplit(preditest$Resample,"[.]")
preditest$Fold <- sapply(preditest$prueba, "[", 1)
preditest$Rep <- sapply(preditest$prueba, "[", 2)
preditest$prueba<-NULL

tasafallos<-function(x,y) {
confu<-confusionMatrix(x,y)
tasa<-confu[[3]][1]

return(tasa)

}

[*# Aplicamos funcién sobre cada Repeticion*/
medias<-preditest %>%

group_by(Rep) %>%
summarize(tasa=1-tasafallos(pred,obs))

[*# CalculamoS AUC por cada Repeticion de cv
# Definimnos funcién*/

auc<-function(x,y) {
cunaroc<-roc(response=x,predictor=y)
auc<-curvaroc$auc

return(auc)

}

[*# Aplicamos funcién sobre cada Repeticion*/
mediashis<-preditest %>%

group_by(Rep) %>%
summarize(auc=auc(obs,Yes))

[*# Unimos la info de auc y de tasafallos*/
medias$auc<-mediasbis$auc

return(medias)

}

[*# Ejecucion de la funcién descrita anteriormente de Random Forest
medias9<-cruzadarfbin (data=datos D,
vardep="P35" listconti=c("P2","P12"),

listclass=c("P95_a","P9","P7","P99","P27","P23_a","P96","P79","P10","P84","P85","P25","P19","
P8 _a","P8_b","P22","P98","P97","P82_c","P82_d","P80","P26","P16","P20_d"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=15,
mtry=17,ntree=200,replace=TRUE)

medias9$modelo="rf5"
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summary(medias9)

[*# Ejecucion del mejor modelo, utilizando la libreria random forest y caret para
validacion cruzada,

# se comprueba también el tamafios muestral*/

library(randomForest)

set.seed(12345)

rfbis<-randomForest(factor(P35)~.,data=datosD,
mtry=17,ntree=1000,sampsize=300,nodesize=15,replace=TRUE)
plot(rfbis$err.rate[,1])

for (muestra in seq(100,200,300))

[* # controlamos la semilla*/
set.seed(12345)
rfbis<-randomForest(factor(P35)~.,data=datos D,
mtry=17,ntree=1000,sampsize=muestra,nodesize=15,replace=TRUE)
plot(rfbis$err.rate[, 1],main=muestra,ylim=c(0.25,0.5))

[*# Ahora se comprueba con validacién cruzada con caret*/
rfgrid<-expand.grid(mtry=c(17))
rf<- train(factor(P35)~.,data=datos D,
method="rf",trControl=control,tuneGrid=rfgrid,
linout = FALSE,ntree=1000,sampsize=100,nodesize=15,replace=TRUE)
rf
summary(rf)
final<-rf$finalModel
[*# Importancia de Variables*/
tabla<-as.data.frame(importance(final))
tabla
barplot(tabla$MeanDecreaseGini,nam es.arg=rownames(tabla))

Importancia de variables

Importanciade
Variables
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GRADIENT BOOSTING

I*# TUNEADO DE MODELOS UTILIZANDO LA TECNICA GRADIENT BOOSTING

# Caret permite tunear los siguientes parametros basicos:
# shrinkage:(parametro v de regularizacion, mide la velocidad de ajuste, a menor Vv,
mas lento y necesita mas iteraciones, pero es mas fino en el ajuste)
#n.minobsinnode: tamafio maximo de nodos finales (el principal parametro que mide
la complejidad)
# n.trees= el nimero de iteraciones (arboles)
# interaction.depth: (2 para arboles binarios) */
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library(caret)
set.seed(12345)

gbmgrid<-expand.grid(shrinkage=c(0.1,0.05,0.03,0.01,0.001),
n.minobsinnode=c(5,10,20),
n.trees=c(100,500,1000,5000),
interaction.depth=c(2))

control<-trainControl(method = "cVv',number=4,savePredictions = "all",
classProbs=TRUE)
gbm<- train(factor(P35)~.,data=datosD,
method="gbm",trControl=control,tuneGrid=gbmagrid,
distribution="bernoulli*, bag.fraction=1,verbose=FALSE)
gbm
plot(gbm)

/*# FUNCION PARA GRADIENT BOOSTING CON R¥/
cruzadagbmbin<-

function(data=data,vardep="vardep",
listconti="listconti",listclass="listclass",
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
n.minobsinnode=20,shrinkage=0.1,n.trees=100,interaction.depth=2)

{

[*# Preparacion del archivo
# pasar las categéricas a dummies*/
if (listclass!=c("))

databis<-data[,c(vardep,listconti,listclass)]

databis<- dummy.data.frame(databis, listclass, sep=".")

} else {

databis<-data[,c(vardep,listconti)]

}
[* # estandarizar las variables continuas

# Calculo medias y dtipica de datos y estandarizo (solo las continuas)*/
means <-apply(databis],listconti],2,mean)
sds<-sapply(databis[,listconti],sd)

/* # Estandarizo solo las continuas y uno con las categoricas*/
datacon<-scale(databis][,listconti], center = means, scale = sds)
numerocont<-which(colnames(databis)%in%listconti)
databis<-chind(datacon,databis[,-numerocont,drop=FALSE 1])

databis[,vardep]<-as.factor(databis[,vardep])
formu<-formula(paste("factor(",vardep,")~.",sep=""))

[* # Preparo caret */
set.seed(sinicio)

control<-trainControl(method = "repeatedcV',number=grupos,repeats=repe,

savePredictions = "all",classProbs=TRUE)

[* # Aplico caret y construyo modelo*/
gbmgrid <-expand.grid(n.minobsinnode=n.minobsinnode,
shrinkage=shrinkage,n.trees=n.trees,
interaction.depth=interaction.depth)

gbm<- train(formu,data=databis,
method="gbm",trControl=control,
tuneGrid=gbmgrid,distribution="bernoulli", verbose=FALSE)

print(gbm$results)
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preditest<-gbm$pred

preditest$prueba<-strsplit(preditestsResample,"[.]")
preditest$Fold <- sapply(preditest$prueba, "[", 1)
preditest$Rep <- sapply(preditest$prueba, "[", 2)
preditest$prueba<-NULL

tasafallos<-function(x,y) {
confu<-confusionMatrix(x,y)
tasa<-confu[[3]][1]
return(tasa)

}

/* # Aplicamos funcion sobre cada Repeticion*/
medias<-preditest %>%
group_by(Rep) %>%
summarize(tasa=1-tasafallos(pred,obs))

/* # CalculamoS AUC por cada Repeticién de cv
# Definimnos funcion*/

auc<-function(x,y) {
cunaroc<-roc(response=x,predictor=y)
auc<-cunvaroc$auc

return(auc)

}

[*# Aplicamos funcién sobre cada Repeticion*/
mediashis<-preditest %>%

group_by(Rep) %>%
summarize(auc=auc(obs,Yes))

/*# Unimos la info de auc y de tasafallos*/
medias$auc<-mediasbis$auc

return(medias)

}

[*# Ejecucion de la funcién descrita anteriormente de Gradient Boosting
medias1l<-cruzadagbmbin(data=datos D, vardep="P35" listconti=c("P2","P12"),

IiStCIaSS:C("PQE)_a","P9"'"P7"'"P99","P27","P23_a"'"P96","P79","Plo","P84"'"P85"'"P25","P19","
P8 a","P8_b","P22","P98","P97","P82_c","P82_d","P80","P26","P16","P20_d"),grupos=4,sinicio
=12579,repe=5, N.minobsinnode=20,shrinkage=0.1,n.trees=500,interaction.depth=2)

medias11$modelo="gbm2"
summary(medias1l)

[*# Representacion Diagrama de Cajas modelos Gradient Boosting*/

union4<-
rbind(medias10,medias1l,medias12,medias13,mediasl4,medias15,mediasl6,mediasl7,media
518,medias19,medias20,medias21,medias22,medias23,medias24,medias25,medias26,medias
27)

par(cex.axis=0.5, cex.lab=0.1)

boxplot(data=union4,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="blue")
boxplot(data=union4,auc~modelo,main="AUC",col="blue")

/*# CONSTRUCCION DEL MEJOR MODELOS GRADIENT BOOSTING*/

library(caret)
set.seed (12345)
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gbmgrid<-

expand.grid(shrinkage=c(0.1),n.minobsinnode=c (20),n.trees=c(500), inter

action.depth=c(2))

control<-trainControl (method = "cv",number=4, savePredictions = "all",

classProbs=TRUE)

gbm<- train(factor (P35)~.,data=datosD,
method="gbm", trControl=control, tuneGrid=gbmgrid,
distribution="bernoulli", bag.fraction=1,verbose=FALSE)

gbm

/*# IMPORTANCIA DE VARIABLES*/

par (cex=1.3)

summary (gbm)

tablal<-summary (gbm)

par (cex=1.3,1las=2.5)

barplot (tablal$rel.inf,names.arg=row.names (tablal),col="blue")

Importanciade
Variables

/*# Early Stoping éon-constanté dé regularizacién 0.001 y 1000
iteraciones*/
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ANEXO VII: Accesos a gréficas, estadisticas y resultados en HTML.

En el siguiente link, se puede acceder a la representacion del diagrama completo de
arboles de clasificacion, asi como de las estadisticas de las muestras de estudio y los
resultados de los analisis en formato HTML.

https://drive.google.com/open?id=1POE UPMUT]ASOXM2WVhDaNXGQThS Zku U
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