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Resumen
El trastorno por consumo de sustancia psicoactivas contribuye a una carga sustancial mundial de enfermedad,
a pesar de los continuos esfuerzos de las entidades gubernamentales para mitigar esta problematica. Este
problema es uno de los campos de investigacién actuales mas atractivo para desarrollar modelos de aprendizaje
automatico. Este estudio de investigaciéon tuvo como objetivo comparar cuatro modelos de aprendizaje
automatico para la clasificacién de pacientes con trastornos mentales y de comportamiento debido al consumo
de psicotrépicos ubicados en la clase de intoxicaciéon agudo o sindrome de dependencia en la ciudad de
Barranquilla. El método utilizado consistié en entrenar, validar y comparar cuatro técnicas de aprendizaje
automatico con bases de datos de pacientes de Barranquilla. Los resultados revelaron que bosque aleatorio y
regresion logistica arrojaron la mejor precision (72%). No obstante, red neuronal artificial es el mejor modelo
para predecir la proporcién de casos verdaderamente positivos entre los casos positivos detectados. Por otra
parte, el mejor clasificador que predice la proporcién de casos positivos que estan bien detectadas es bosque
aleatorio, asimismo el mejor clasificador que proporciona la mas alta de casos negativo que estan bien detectados
es maquina de soporte vectorial. Finalmente, cabe mencionar que red neuronal artificial y bosque aleatorio
son los clasificadores que mejor area bajo la curva registran con 80% cada uno. En términos generales, red
neuronal artificial y bosque aleatorio mostraron indicios de ser un buen clasificador para discriminar entre
pacientes que potencialmente estaria en un caso de intoxicacién aguda o sindrome de dependencia, obteniendo
valores promedios de desempefio entre 80y 90%.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, maquinas de soporte vectorial, bosque aleatorio, red neuronal
artificial, sustancia psicoactiva.
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Abstract
Substance use disorder contributes to a substantial global burden of disease, despite ongoing efforts by
government entities to mitigate this problem. This problem is one of the most attractive current research areas
for developing machine learning models. This research study aimed to develop a Machine Learning model
for the classification of patients with mental and behavioral disorders due to the consumption of psychotropic
substances located in the acute intoxication class or dependency syndrome in the city of Barranquilla. The
method used was to train, validate and compare four Machine Learning techniques with databases of patients
in Barranquilla. The results revealed that Random Forest and Logistic Regression had the best accuracy
(72%). However, Artificial Neural Network is the best model to predict the proportion of positive cases among
the detected positive cases. On the other hand, the best predictor of the proportion of positive cases that
are well detected is Random Forest, and the best predictor of the proportion of negative cases that are well
detected is the Support Vector Machine. Finally, it is worth mentioning that Artificial Neural Network and
Random Forest are the best classifiers that AUC records with 80% each. In general terms, Artificial Neural
Network and Random Forest showed signs of being a good classifier to discriminate between patients who
would potentially be in a case of acute intoxication or dependency syndrome, obtaining average performance
values between 80% and 90%.

Keywords: Machine learning, Support Vector Machine, Random Forest, Artificial Neural Network, substance
psychoactive.

Introduccion mentales de tal forma que si no se controlan

pueden desencadenar problemas personales,

Los problemas de salud mental son una
enfermedad con alta incidencia en la
comunidad mundial y constituyen una de
las cargas mundiales de morbilidades mas
altas del mundo [1]-[3]. El plan de accién de
la organizaciéon mundial de la salud 2013-
2020 [4], estima que el impacto mundial
acumulado de los trastornos mentales en
términos de pérdidas econémicas sera de US$
16,3 billones entre 2011 y 2030. En suma,
en la literatura se reconoce ampliamente
que los problemas de salud mental entre los
menores de edad es uno de los principales
problemas sociales y de salud publica en el
mundo [5], [6].

Dentro de los problemas que abarca la
salud mental se mencionan principalmente
trastorno de déficit de atenciéon e
hiperactividad (TDAH), depresion,
sustancias psicoactivas y trastornos
mentales. No obstante, esta investigacion se
limitara al campo de sustancias psicoactivas.
En términos generales, la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) define las
sustancias psicoactivas como el consumo
de sustancias que afectan los procesos

familiares, sociales, educativos, entre otros.

La evolucién de la investigacion sobre SPA
ha sido creciente pero no constantes y se
han orientado hacia distintos enfoques. Solo
por mencionar algunos ejemplos, ciertos
estudios se centran en el abuso de sustancias
psicoactivas en adolescentes [7]-[13]. Otros
estudios se relacionan la implicaciones
sociales y geograficas del trafico de drogas
[14]-[19]. Consecuentemente, como en
cualquier otro campo de investigacion,
surgen nuevas y diversas propuestas que
constituyen pasos necesarios en el desarrollo
del conocimiento cientifico. Entonces,
surge la necesidad de seguir realizando
investigaciones para entender mejor los
comportamientos de los pacientes bajos
un trastorno mental o del comportamiento
debido al consumo de wuna sustancia
psicoactiva o psicotrdpica. Por lo tanto,
esta investigacién cuenta con un propoésito
principal: desarrollar cuatro modelos de
Machine Learning para la Clasificacion
de pacientes con trastornos mentales y
de comportamiento debido al consumo de
psicotrépicos en la ciudad de Barranquilla
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a partir de informacién sociodemografica.
Para cumplir con el anterior propdsito,
se construye los modelos de aprendizaje
supervisado para posteriormente entrenarlos
y validarlos, y luego encontrar cual es el que
mejor modelo que clasifica a los pacientes
que pertenecen a la clase intoxicacion aguda
o sindrome de dependencia, tal y como se
recomienda en la literatura [20]-[22].

Por ultimo, el articulo esta estructurado asi:
la secciéon 1 es introductoria, la seccién 2
presenta tanto la metodologia utilizada para
la construcciéon de los modelos de aprendizaje
automatico. La seccidn 3 presenta resultados
y discusiones; y la seccion 4 las conclusiones.

Materiales y métodos

Para el desarrollo de la presente investigacion
se tomd en consideracion las siguientes
fases metodolégicas: obtencidn de los datos,
disefio e implementacién de los algoritmos
de aprendizaje automatico, y dltimamente el
analisis y comparacién de los resultados, tal
como se muestra en la Figura 1. Dentro de
la primera fase, se obtuvo la base de datos
de paciente con trastornos mentales y del
comportamiento debido a uso de psicotropicos,
luego se depurd y se particioné en dos bases
de datos (entrenamiento y evaluacion).
A partir de lo anterior, se construyo
los cuatro algoritmos de aprendizaje
automatico (maquina de soporte vectorial,
red neuronal artificial, bosque aleatorio y
regresion logistica), para luego en la etapa
de implementaciéon, mediante las variables
sociodemograficas entrenarlos y evaluarlos.
Finalmente, Se analiz6 y comparé los cuatro
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modelos mediante las medidas de desempeiio
sensibilidad, especificidad, valor predictivo
positivo (PPV), Valor predictivo negativo
(NPV), tasa de falsos positivos (FDR), tasa
de falsos negativos (FNR), precision, Lift,
y Area bajo la curva (AUC) con el fin de
evaluar la eficiencia de cada clasificador
para discriminar un paciente que se
encuentra dentro de intoxicaciéon aguda y
sindrome de dependencia y escoger el mejor
modelo ajustado a los datos recolectados.
Este estudio es de tipo descriptivo de corte
transversal, con representatividad en el
distrito de Barranquilla, a partir de una
base datos suministrada por once Empresas
Prestadoras de Salud (EPS) de Colombia.
Los datos obtenidos, se refirieron a la
poblacioén civil desde los 2 hasta los 88 afios,
distribuida en cinco grupos etarios: Nifios (2-
14 afios), Adolescentes (15-18 afios), J6venes
(18-26 anos), Adultos (27-54 anos), y Adulto
Mayor (55- 88 afos). Esta fuente recopilo
informacién relacionada con aspectos
sociodemograficos de la poblacion afectada
tales como estado civil, género, ubicacién
sociodemografica, &mbito de atencidn, estrato
socioeconOmico, estado de intervencion,
y la tipologia de trastornos mentales y
de comportamiento debido al consumo de
psicotrépicos de acuerdo con la codificacién
CIE-11: consumo de multiples drogas y otros
psicotrépicos (F19X), la cual corresponde
a la variable dependiente de este estudio
categorizada en dos clases (1: Intoxicacion
aguda, 0: sindrome de dependencia). La
herramienta computacional que se usé fue
Rstudio, debido a que permite mediante su
interfaz y funciones matematicas desarrollar
los analisis pertinentes para este estudio,

Fase [ Construccionde los

algoritmos de aprendizaje
antomaticn

Fase L. Obtencionde los
datos

-

Fase [II. Implementacionde Fase IV, Analisisy

N
A 4

los algoritmos de aprendizaje
antamdtien

comparacionde los
resultados

Figura 1. Enfoque metodolégico
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ademas porque es de libre acceso.
Regresion logistica (LR)

La regresion logistica es un modelo de
prediccion donde la variable dependiente es
una variable aleatoria de la siguiente forma

(1):

y = { 1, si la condicion esta presente.
0, en otro caso.

Y X=(x_1,..,x_n ) los factores controlables.
Entonces, se define la funcién (2):

H(X)=E(Y]x,,..0x, ) @

Como la probabilidad de que una observacién
X pertenezca a uno de los dos grupos de
la variable de respuesta. El modelo de
regresion logistica fue presentado por Homer
and Lemeshow [23].

T.‘,'(X) _ Exp(ﬁ0+ﬁ1x1 + "'+Bn.xn.)
T 1+ Exp(By + iy + o+ Baxn)

Ahora definimos la funcién de enlace de la
regresion logistica (4): 3)

logit(y) = log [1 iy]

Luego, al aplicar esta trasformacién en
[(X), obtenemos mediante el métogrio de

estimacion de la maxima verosimilitud los
valores de (,,B,,...8,) y asi la probabilidad
de que una nueva observacion X* pertenezca
auno de los grupos definidos por la variable
dependiente.

Maquina de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas vectoriales de soporte son
consideradas como modelos de clasificacion
en el que la funciéon discriminante es no
lineal, ademas existe una funcién de nutcleo
a un espacio caracteristico en el que los
datos son linealmente separable [24]. En
este nuevo espacio, cada punto de datos
corresponde a un punto abstracto en un
espacio p-dimensional, siendo p el nimero
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de variables en el conjunto de datos. Cuando
® es aplicado a los datos originales, una
nueva base de datos es originada, es decir,
XD, ¥i}",_s i ={—11} indica los dos
posibles casos (categorias), y el hiperplano
equidistante al mas cercano punto de cada
clase en nuevo espacio es denotado por
WT@(X) + b = 0 Bajo el supuesto de
separabilidad es posible encontrar un W'y
un b tal que |W7¢(X) + b| = 1 para todos
los puntos cercanos al hiperplano [23]. Esto
es (5):

1, siy;=1

=
T —_—
Rty e {S -1, siy; =1

Para todo i=1,..,n. Tal que la distancia
marginal del punto mas cercano a cada
clase del hiperplano es 1/]|w]] y la distancia
entre dos grupos es 2/||w|]|. Ahora, para
maximizar las distancias marginales
implica resolver (6) y (7):
(5)
min||W||?
Wb

Sujeto a
yi(WTpX)+b) =1

Sea W* y b* la solucion de la ecuacién
anterior que define el hiperplano. En un
espacio caracteristico, todos los valores de ®
(X, ) son llamados vectores de sopérte. Del
infinito nimero de hiperplanos que separan
los datos, SVM suministra el hiperplano
marginal 6ptimo, donde las clases 50187]més
distantes.

Bosque aleatorio (RF)

Antes de definir el algoritmo de bosque
aleatorio es pertinente definir primero los
arboles de decision dado que un bosque
aleatorio es un nimero definido de arboles
aleatorios. En términos generales, los arboles
son métodos de clasificacién que dividen el
espacio covariable X en trozos separados y
luego clasifican las observaciones segtn el
elemento de particion en el que caen. Como
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su nombre indica, el clasificador puede ser
representado como un arbol [25]. Para La
construccion matematica del arbol, primero
supongamos que y € Y={0,1} y que s6lo hay
una Unica covariable X. Entonces, se elige
un punto de divisién t que divide la linea real
en dos conjuntos A;=(-o,T] y A,=[t,). Ahora
sea (p, ) (j) la proporcién de observaciones en
Atalque Y,=j:

I =, X €A
%X E4)

ps() =

Para, s=1,2 y j=0,1. La impureza de la
divisién tes definida como (9) o (10):

I(t) = i ¥s
s=1

(8

Donde,

s G iﬁ;(;’)"'
J=0 (

9)

Esta medida particular de impureza se
conoce como el indice de Gini. Si una particion
de elemento A_s contiene todas las O's o
todas las I's, entonces y,=0. De lo contrario,
7.>0 se elige el punto de separacidongoty para
minimizar la impureza. Por otra parte,
cuando hay varias covariables, se elige
cualquiera covariable y se divide teniendo
en cuanta la que conduce a la mas baja
impureza. Este proceso se continda hasta
que se detienen bajo un criterio conocido.
Solo por ejemplificar, se podria detener
cuando cada elemento de la particion tiene
menos que n_0 puntos de datos, donde n_0
es un namero fijo. Los nodos inferiores del
arbol se llaman hojas. A cada hoja se le
asigna un 0 o un 1 dependiendo de si hay
mas puntos de datos con Y=0 o Y=1 en esa
particiéon de elemento. Este procedimiento
es facilmente generalizado al caso donde Y ¢
{1,..,K}. Porlo tanto, se define la impureza
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como (11):

k
K Y
Fei=1 ZPSU)
j=1
Donde (p, ) y=(j) es la proporcion de la
observacién en el cual la particién de
elemento es Y=j. Finalmente, luego de
precisar matematicamente un 4arbol de
decisiéon, entonces se define un(lhosque
aleatorio como wuna combinacion de
predictores de arboles, de manera que cada
arbol depende de los valores de un vector
aleatorio muestreado independientemente
y con la misma distribucion para todos los
arboles del bosque [26].

Red neuronal artificial

Una red neuronal es un sistema compuesto
de muchos elementos de procesamiento
simples que operan en paralelo cuya
funcién esta determinada por la estructura
de la red, la fuerza de la conexidén, y el
procesamiento realizado en elementos o

nodos de computacion [27], [28]. Entonces,
el comportamiento de la red neuronal esta
determinado por su topologia, los pesos de
las conexiones y la funcién caracteristica
de las neuronas [29]. Asi, una neurona o
unidad procesadora sobre un conjunto de
nodos se define matematicamente como una
tripleta (X,fY ), donde X es un subconjunto
de N, Y es un tnico nodo de N y f es una
funciéon neuronal (También llamada funcién
activacion) que calcula un valor de salida
para Y basado en una combinacién lineal de
los valores de componente de X. Entonces la
actividad lineal de x; (12) dependiendo de los

pesos w,.
r=r[ 3w

xieX

Donde, los elementos X, Y f se denominan
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conjunto de nodos de entrada, conjunto de
nodos de salida y funcién neuronal de la
unidad neuronal, respectivamente. Por otra
parte, para incluir un calor umbral 0, para
la neurona x, se considera una n(le2u) rona
auxiliar de valor x =-1y se conecta a x, con un
peso 0. Tal como se muestra a continuacién
(13):

T
u-(w.x!') = Z WU‘JXJ — ngi = I‘V—! - X

=1
Resultados y discusion

Se analizaron 2,054 casos asociados a los
trastornos mentales y de comportamiento
debidos al consumo de sustancias
psicoactivas (Cdédigos CIE F10X-F19X) erhgg
periodo de enero de 2016 a mayo del 2019. E
numero de casos registrados por cada EPS
en Barranquilla se encuentra en la Tabla 1,
donde se observa que AMBUQ y Mutual Ser
son las EPS que presentan mayor nimero
de casos reportados, sumando un porcentaje
de 71% aproximadamente del total de la
muestra analizada.

Tabla 1. Casos confirmados por EPS

FT& N“"[;Z:k‘izi‘m Dareentaje
AMELG 514 25 000N
CATACOPI 11 2.11%
CONPARTA 114 5550
DOOMEVA 2 Dy
CONSATTIIN A 0 20y,
TANISATATL 17 0497y
FONCOLDPUERTOS 5 0300
MWETXTRIAS AR 1 360
B LTUALSER gh 46 59
SALUDTOTAL 23 12.16%
SALTDVIDA 25 46T
SANITAS 1 Osbe
Fuente: Autores
Conforme a las caracteristicas

sociodemograficas de los individuos incluidos
en este estudio, se encuentra que, de 2,059
casos registrados, son hombres 1,701 (82.6%)
y mujeres 358 (17.4%). Un total de 1,116
(54.2%) son solteros, y la estratificaciéon
mas predominante es estrato Medio-
Bajo 969(47.1%). En cuanto al régimen de
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atencion, 293 (14.2%) son contributivos y
231 (11.2%) subsidiados, del mismo modo, a
lo que refiere al A&mbito de atencién, 1,294
(69.9%) fueron de caracter ambulatorio
y 309 (22.1%) hospitalario (Ver Tabla 2).
Por otra parte, es importante mencionar
que la edad media de los individuos fue de
29.17 afios con 70 (3.4%) nifios (2-14 afios),
417 (20.3%) adolescentes (15-18 afios), 603
(29.3%) jovenes (18-26 afios), 814 (39.5%)
adultos (27-54 anos), y 155 (7.5%) adultos
mayores (55-88 afios) tal y como se muestra
en la Figura 2.

Tabla 2. Resumen sociodemografico de la poblacién afectada

Génere Fatrato Ambita Régimen
Femenino: 338 I: 150 Hospmalario: 302 Centributivo: 203
Masculine: 170! i 151 Ambulatonior 1294 Subsidiade: 5l

ER 959

3

"
P
o 1
-
Z

Fuente: Autores

Con respecto al consumo de Sustancias
Psicoactivas (SPA) por ubicacion geografica
en Barranquilla, se observé que tanto la
localidad sur como la centro, mostraron altas
concentraciones de habitantes reportados
por trastornos mentales y comportamiento
debido al consumo de Psicotrépicos (Ver
Figura 3). Dicho mapa resulta importante

1

golescomes Azt .80 mayor Jovanoo troc

Figura 2. Distribucién del grupo etario, Fuente: Autores

De un total de 1,581 casos identificado
bajo la modalidad de trastorno mental y
de comportamiento debido al consumo de
multiples drogas y otros psicotrépicos, la
intoxicacion aguda inicialmente registré
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264 casos (17%) y sindrome de dependencia
332 (21%). Posteriormente con la depuracion
se logr6é configurar un base datos de 89
pacientes, donde 43 (48%) pertenecen a la
clase sindrome de dependencia y 46 (52%) a
la clase intoxicacion aguda. Es importante
mencionar que en algunos casos las variables
independientes (“Estado Civil”, “Ambito
De Atenci6n”, y “Estrato socioecondémico”)
no corresponden al total de los casos, por
tal motivo se hizo necesario realizar una
imputacién de datos mediante el método
de regresion lineal, en la cual la variable k
(Factor de datos faltantes) se estima a partir
de un grupo de covariables, es decir, se calcul6
los pesos de regresion de los datos observados
y se devuelve los valores pronosticados como
imputaciones. La literatura recomienda
trabajar con este tipo de método cuando el
porcentaje de datos faltante es bajo para que

VivCanire Comarcial © S orranauiia @
Barranquilla

T EiPalm

¢
\

‘o 2 )

JCCIDENTE e >

Figura 3. Distribucién del consumo de sustancias psicoactivas en

Barranquilla, Fuente: Autores

Como resultado de la imputaciéon se
obtiene una base de datos completa, es
decir sin datos faltantes en cada variable
independiente, luego se convierten en
factores todos los datos para posteriormente
seguir el proceso de entrenamiento de los
datos. Ahora, siguiendo la metodologia,
se particion6 la base datos para realizar
el entrenamiento y la evaluacion de los
modelos, para lo cual se dividié los datos en
80% para el entrenamiento y 20% para la
evaluaciéon del modelo. Luego, se procedié a
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entrenary evaluar los modelos con los cuatro
algoritmos de aprendizaje automatico (SVM,
ANN, LR, RF). La rede neuronal artificial
se someti6é a entrenar mediante la funcién
“h2o.deeplearning” del paquete h20 de R,
donde se utiliz6 la funcién de activacion
Rectificador en cada neurona, mientras
que el pardmetro hidden sirvié para
establecer la cantidad de capas ocultas, asi
como neuronas en cada una de ellas. En este
caso, la red neuronal creada tuvo dos capas
ocultas, cada una de ellas con 5 neuronas.
Por su parte, el bosque aleatorio utilizé
la funcién “randomForest” del paquete
randomForest de R para el entrenamiento
y evaluacién del algoritmo. La maquina de
soporte vectorial usé la funcién train de la
libreria caret, y se definié6 como parametro
un kernel linear, un tuneLength de 10, un
trControl a partir de un trainControl del
crossvalidation para nimero de 10 con 3
repeticiones, y un tuneGrid a partir de una
grilla de valores de 0 hasta 5. Finalmente,
el iltimo algoritmo supervisado utilizado es
regresion logistica el cual se entrend y validé
mediante la funcién “glm” de R. En el anexo
1 se puede visualizar el cddigo utilizado para
realizar esta investigacion.

Como fase final de proceso, se compararon
los clasificadores red neuronal artificial,
maquina de soporte vectorial, bosque
aleatorio, y regresion logistica mediante
las medidas de desempefio sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo
(PPV), Valor predictivo negativo (NPV),
tasa de falsos positivos (FDR), tasa de falsos
negativos (FNR), precision, Lift, y Area
bajo la curva (AUC) con el fin de evaluar
la eficiencia de cada clasificador para
discriminar un paciente que se encuentra
dentro de intoxicacién aguda y sindrome
de dependencia y escoger el mejor modelo
ajustado a los datos recolectados. En la Tabla
3 se muestra el resumen de los calculos de
las medidas de desempefio, donde el bosque
aleatorio y regresién logistica tienen una
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precision del 72%, mientras que red neuronal artificial y maquinas de soporte vectorial
registran valores de 67% de precisién. No obstante, red neuronal artificial es el mejor modelo
para predecir la proporcién de casos verdaderamente positivos entre los casos positivos
detectados (Intoxicacién aguda o Sindrome de dependencia) seguido de regresion logistica
con PPV de 89%. Por otra parte, el mejor clasificador que predice la proporciéon de casos
positivos que estan bien detectadas es el bosque aleatorio, asimismo el mejor clasificador
que proporciona la mas alta de casos negativo que estan bien detectados es maquinas de
soporte vectorial. Ademas, el mejor clasificador que indica la cantidad de veces que mejora
la prediccion del modelo con respecto al azar es maquina de soporte vectorial. finalmente,
vale la pena analizar el area bajo la curva (AUC), donde la red neuronal artificial y el
bosque aleatorio son los clasificadores que mejor AUC registran con 80% aproximadamente
cada uno, lo que significa que son buenos algoritmos para discriminar entre personas que
potencialmente estaria en un caso de intoxicacién aguda o sindrome de dependencia. Por
otra parte, es importante mencionar que la curva ROC brinda un mejor resumen de la
capacidad predictiva del modelo, que una tabla de clasificacion, porque presenta la potencia
predictiva para todos los posibles valores de referencia Io. Cuando Iy es aproximadamente
cero (0) casi todas las predicciones seran y = 1, con lo cual la sensibilidad estar préxima a
uno (1) y la especificidad estara cerca de 0, en ese orden de idea se destaca la red neuronal
artificial como la que presenta mejor relacién sensibilidad y especificidad para clasificar
pacientes (Ver Figura 4).
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Figura 4. Curva ROC para cada clasificador, Fuente: Autores
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Teniendo cuenta las entrenamiento y validacion de los modelos anteriores, en la Tabla 4
se muestran cinco corridas de predeccion que buscan ejemplificar la categoria a la que
perteneceria un individuo dado a las variables sociodemograficas. A manera de ejemplo se
observa el individuo 3 (ID: 3) el cual pertenece al género masculino, a la clase de adulto
mayor, al regimen subsidiado, estado civil soltero y estratro socioeconomico 1 (bajo-bajo),
fue calsificado dentro de la clase de variable de respuesta, sindrome de dependencia (Y=0)
por los calsificadores ANN, SVM, RF mientras que LR clasifica este mismo individuo en la

clase intoxicacién aguda (Y=1).

Tabla 4. Prediccion de la clase de la variable dependiente por cada clasificador

D Sexo Fdad  Rigimen  Ambhitn
1 2 3 2 1 P!
2 2 3 2 1 2
3 2 3 2 1 2
1 2 2 1 1 1
s 2 4 1 1 7
Conclusiones

La necesidad de considerar una nueva forma
de analizar los pacientes que sufren algin
trastorno mental y del comportamiento
por el uso de alguna sustancia psicoactiva
o psicotrépico, se origina en utilizar las
nuevas tendencias en inteligencia artificial
para entender y estimar con mayor precisién
las diferentes tipologias que se enfrentan los
pacientes. Con estos cimientos, se esgrimi6
una propuesta para modelar algoritmos
supervisados de Machine Learning para
la clasificacion de pacientes con trastornos
mentales y de comportamiento debido al
consumo de psicotrépicos en la subtipologia:
intoxicacion aguda y sindrome de
dependencia en la ciudad de Barranquilla.

A partir de la preparacién, entrenamiento
y validacion los datos con los clasificadores:
red neuronal artificial, maquinas de soporte
vectorial, bosque aleatorio, y regresion
logistica se encontrd los mejores clasificadores
dependiendo de la medida de desempefio. En
términos generales, red neuronal artificial

Fatado

Fatrata "‘l“"’l" ANN SVM RF TR
1 2 0 C0 0
1 p 0 R T
1 2 0 2 e 1
3 2 0 20 0
4 1 0 P00

y bosque aleatorio mostraron indicios de ser
buenos clasificador para discriminar entre
pacientes que potencialmente estaria en un
caso de intoxicacion aguda o sindrome de
dependencia obtenido valores promedios de
desempefio entre 80 y 90%. Otro hallazgo
encontrado, corresponde a que la mayoria
de casos se reflejan en el género masculino,
con un estado civil soltero y de estrato
socioecon6émico tres(medio-medio), ademas
que la mayoria de los casos se encuentran
concentrados en cuatro regiones de
Barranquilla.
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