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Resumen

Este proyecto de investigacidon, respaldado por el Fondo Competitivo de Investigacion (FCI) de la Universidad de Guayaquil bajo
el titulo "El Impacto de la Tecnologia Interfaz Hombre-Méquina (BCI) para el Tratamiento de Adicciones"”, con cédigo FCI-045-
2023, se enfoco en el desarrollo de perfiles digitales para pacientes en rehabilitacién por adiccion a drogas. El objetivo principal
fue establecer los parametros necesarios para la creacion de estos perfiles, con el fin de ofrecer tratamientos méas personalizados y
eficaces en los Centros Especializados en el Tratamiento de Adicciones (CETAD) autorizados por el Ministerio de Salud Publica
(MSP). La metodologia Waterfall se utiliz6 para recopilar y analizar datos sobre el progreso de los pacientes durante su
tratamiento, permitiendo identificar patrones individuales que facilitaron la adaptacion de los tratamientos a las caracteristicas
especificas de cada paciente y, de este modo, optimizar los resultados terapéuticos.
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Abstract

This research project, supported by the Competitive Research Fund (FCI) of the University of Guayaquil under the title "The
Impact of Human-Machine Interface (BCI) Technology for the Treatment of Addictions", with code FCI-045-2023, focused on the
development of digital profiles for patients in rehabilitation for drug addiction. The main objective was to establish the necessary
parameters for the creation of these profiles, in order to offer more personalized and effective treatments in the Specialized
Centers for the Treatment of Addictions (CETAD) authorized by the Ministry of Public Health (MSP). The Waterfall methodology
was used to collect and analyze data on the progress of patients during their treatment, allowing the identification of individual
patterns that facilitated the adaptation of treatments to the specific characteristics of each patient and, in this way, optimize
therapeutic results.
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Introduccion

La adiccion a las drogas representa un grave problema de salud publica en Ecuador, con un impacto profundo tanto a
nivel individual como social. Un aumento alarmante en el consumo de sustancias ilicitas, especialmente entre los
jovenes de 15 a 25 afios, ha sido documentado en los ultimos afios, evidenciando la necesidad urgente de implementar
estrategias de tratamiento mas efectivas y adaptadas a las caracteristicas particulares de cada paciente (INEC, 2023).

Los Centros Especializados en Tratamiento a Personas con Consumo Problematico de Alcohol y otras Drogas
(CETAD), junto con el Ministerio de Salud Publica (MSP), han realizado esfuerzos considerables para mejorar las
terapias de rehabilitacion. Sin embargo, los enfoques tradicionales han mostrado limitaciones significativas para
responder a las necesidades individuales, lo que a menudo disminuye la eficacia de los tratamientos (MSP, 2023). En
este contexto, es fundamental desarrollar alternativas mas personalizadas y adaptables, que consideren tanto las

caracteristicas bioldgicas, psicoldgicas y sociales de cada paciente para optimizar su proceso de recuperacion.

Tabla 1. Comparativa Consumo de Drogas en Ecuador (2018-2023).

. Prevalencia del consumo de Rango de edad mas .

Afo Comentarios
drogas (%) afectado

2018 12% 15-25 afios Crecimiento sostenido desde 2016
2019 13% 15-25 afios Campafias de prevencion en auge
2020 14% 15-25 afios Impacto de la pandemia
2021 14.5% 15-25 afios Aumento de uso de sustancias
2022 15% 15-25 afios Mayor incidencia de zonas urbanas
2023 15.5% 15-25 afios Programas de tratamiento reforzado

Nota. Tomado de Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC 2023)
A pesar de los avances en los tratamientos de rehabilitacion, persisten obstaculos importantes que impiden lograr una

recuperacion integral. Las drogas alteran el funcionamiento cerebral, afectando el sistema de recompensa y la
capacidad de tomar decisiones, lo que perpetua el ciclo adictivo (NIDA, 2022). Estas variaciones en la respuesta a los
tratamientos tradicionales subrayan la necesidad de crear enfoques mas personalizados para abordar esta compleja

problematica.

Surge entonces la pregunta clave: ;como podemos desarrollar y aplicar tratamientos personalizados basados en

perfiles digitales que consideren las caracteristicas bioldgicas, psicoldgicas y sociales de cada paciente, mejorando asi
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su recuperacion y reduciendo las tasas de recaida? La presente investigacion se enfoca en la creacion de perfiles
digitales que permitan a los profesionales de la salud personalizar los tratamientos segun las necesidades especificas
de los pacientes en rehabilitacion en centros autorizados. Estos perfiles ayudaran a agrupar a los pacientes segin

patrones comunes, maximizando la eficacia de los tratamientos y promoviendo una recuperacion sostenible.

Es fundamental reconocer los diversos factores que contribuyen a la adiccion, como traumas previos, dificultades
socioecondmicas, trastornos de salud mental no diagnosticados y la falta de apoyo familiar o comunitario. La
complejidad de estas circunstancias exige un enfoque holistico que aborde tanto los aspectos fisicos como
psicoldgicos y sociales en los tratamientos de rehabilitacion. Este estudio busca proporcionar una herramienta que
permita comprender mejor las necesidades de los pacientes desde el inicio de su tratamiento hasta su evolucion,

agrupandolos para optimizar el tratamiento individual y asegurar una recuperacion duradera.

El tratamiento de personas con adicciones requiere un enfoque individualizado, dado que cada paciente presenta una
realidad distinta (Rojas, 2012). Este proyecto, por tanto, adopta una perspectiva integral y multifacética, incorporando

nuevos hallazgos que aporten a una rehabilitacion mas efectiva y sostenible en el tiempo.
Anélisis del contexto actual

La adiccidn a las drogas es un problema global de creciente preocupacion que ha sido objeto de numerosos estudios e
intervenciones. En Ecuador, la situacién es especialmente alarmante. Segin el Informe sobre el Consumo de Drogas
en las Américas de 2019, publicado por la Organizacion de los Estados Americanos (OEA), el uso de drogas ilicitas
en el pais ha aumentado, con un incremento notable en el consumo de cocaina y marihuana entre los jovenes (OEA,
2019). Ante esta realidad, el Ministerio de Salud Publica (MSP) ha implementado los Centros Especializados en

Tratamiento a Personas con Consumo Problematico de Alcohol y otras Drogas (CETAD) para enfrentar este desafio.

Un estudio realizado por el MSP en 2020 reveld que el 35% de los pacientes que completaron programas de
rehabilitacion en los CETAD recaen en su adiccion (MSP, 2023). Este indice elevado de recaidas pone de manifiesto
la necesidad de desarrollar enfoques de tratamiento mas personalizados y efectivos. La creacion de perfiles digitales
de los pacientes representa una solucion innovadora que permitiria adaptar los tratamientos a las necesidades

individuales, mejorando los resultados de la rehabilitacion.

Investigaciones en otros contextos han demostrado la efectividad de los tratamientos personalizados. Un estudio del

Instituto Nacional de Psiquiatria "Ramoén de la Fuente Mufiiz" en México evidencié que los programas de
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rehabilitacion que integran factores clinicos y sociales reducen las tasas de recaida en un 25% en comparacion con los

enfoques tradicionales (Gonzélez, 2019). Este modelo podria servir como referencia para iniciativas en Ecuador.

Ademas, el uso de tecnologias emergentes, como las interfaces cerebro-computadora (BCI), ha mostrado ser
prometedor en el tratamiento de adicciones. Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), la implementacion de
tecnologias avanzadas puede aumentar la eficacia de los programas de rehabilitacion en un 30% (OMS, 2021). La
integracion de BCI en los perfiles digitales de los pacientes es una innovacion que este proyecto pretende explorar y
desarrollar.

La personalizacion de los tratamientos también se puede beneficiar de algoritmos de aprendizaje automatico, como
los utilizados en agrupacion y clasificacion, que permiten identificar patrones y caracteristicas comunes entre los
pacientes. Esto facilita el disefio de terapias mas ajustadas a las particularidades de cada individuo. Un estudio
realizado por la Universidad de los Andes en Colombia confirmé que las intervenciones digitales personalizadas
mejoraron significativamente la adherencia al tratamiento y redujeron las tasas de recaida en comparacion con

enfoques convencionales (Martinez, 2020).

Hernandez y Martinez (2018) subrayaron la importancia de un enfoque multidisciplinario en la creacion de perfiles
digitales para el tratamiento de adicciones. Su investigacion en México concluyé que la integracion de aspectos
fisicos, psicolégicos y sociales resulta en un tratamiento mas efectivo y completo. Este enfoque holistico sera clave en

el disefio de perfiles digitales para el presente proyecto.

En este sentido, la creacién de estos perfiles se basara en el uso de algoritmos de agrupacién y clasificacion que
permiten personalizar las intervenciones terapéuticas de manera mas precisa. Como sefiala Bishop (2006), "la
agrupacion y clasificacion son esenciales para descubrir patrones y aplicar técnicas en datos clinicos complejos”
(Bishop, 2006). Estos avances tecnolégicos ofrecen una oportunidad para mejorar los tratamientos actuales y asegurar

una rehabilitacion mas efectiva y sostenible para los pacientes en Ecuador.

El algoritmo K-means es ampliamente utilizado para agrupar datos en clusteres basados en la similitud de
caracteristicas. En el contexto de la rehabilitacion, K-means puede agrupar pacientes segin variables como tipo de

adiccion, duracion del consumo y antecedentes sociales, facilitando la creacion de perfiles especificos para cada

grupo.
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Figura 1. K-Means Clustering.
Nota: En esta figura se puede observar lo que significa clustering o agrupacion de valores con similares caracteristicas. Tomado de (Pranshu,
2024).

El Clustering Jerarquico organiza los datos en una estructura jerarquica, permitiendo identificar subgrupos dentro de
una poblacion. Este método es Util para descubrir subgrupos con diferentes niveles de riesgo o necesidades dentro de
un grupo mas amplio de pacientes.

CLUSTERJERARQUICOS CLUSTER NO JERARQUICOS
HIERARCHICAL CLUSTER PARTITIONING CLUSTER

Figura 2. Claster Jerarquicos y No Jerarquicos.

Nota. En la figura, se puede notar que el Jerarquico es el que se mezcla en pequefios grupos con otros puntos de muestra. Tomado (Calvo,
2018).
Analisis de Componentes Principales (PCA):

El PCA reduce la dimensionalidad de los datos, conservando las caracteristicas mas relevantes. En la creacion de

perfiles, PCA ayuda a identificar las variables que tienen mayor influencia en la clasificacion de los pacientes.
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Figura 3. Anélisis de Componentes Principales (PCA).
Nota. En esta figura se evidencia la separacion de muestras por medio de los componentes en este caso vemos 2, PC1 y PC2. Tomado de
(Entendidos, 2021)

El uso de estos algoritmos no es meramente tedrico, ya que ha sido aplicado con éxito en estudios similares. Por
ejemplo, un estudio realizado por Chekroud et al. (2016) utiliz6 técnicas de machine learning para predecir la
respuesta al tratamiento antidepresivo en pacientes, agrupandolos en cllsteres segun sus caracteristicas clinicas y
demograficas. Este estudio demostr6 que la personalizacion del tratamiento basada en estos grupos mejoro

significativamente los resultados terapéuticos (Chekroud et al. 2016).

Es crucial que el desarrollo de perfiles digitales cumpla con las normativas y estandares legales, especialmente en
relacién con la privacidad y seguridad de los datos. En Ecuador, la Ley Organica de Proteccién de Datos Personales
(2021) establece los requisitos para la recoleccién, almacenamiento y tratamiento de datos personales, garantizando la

privacidad y seguridad de la informacion de los pacientes (Ecuador, 2021).

A continuacidn, se presenta la Tabla 2, que muestra las cinco provincias de Ecuador con los mayores indices de
consumo de drogas:

Tabla 2. Tabla de porcentaje de indice de consumo.

Provincia  Indice de Consumo (%)

Guayas 35%
Pichincha 30%
Manabi 25%
Los Rios 20%
Esmeraldas 18%

Fuente: (MSP, porcentaje de indice de consumo, 2020)
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Materiales y métodos

Para el desarrollo de este proyecto, se ha optado por la metodologia Cascada (Waterfall) debido a su enfoque
estructurado y secuencial. La metodologia Waterfall es ideal para este trabajo porque facilita la definicion y
especificacion detallada de los requisitos desde el inicio, permitiendo un proceso ordenado y bien planificado en cada
etapa del desarrollo. Esta metodologia asegura que cada fase del proyecto se complete antes de pasar a la siguiente, lo
gue proporciona claridad y organizacion en el desarrollo y garantiza que los requisitos del proyecto se gestionen de

manera efectiva y meticulosa.

=

WATERFALL - o
MODEL

Figura 4. Metodologia Waterfall.
Nota. Este gréfico representa la Metodologia Waterfall que utilizaremos (Coworkingfy, 2023).

La naturaleza lineal de la metodologia Cascada proporciona un entorno sencillo y practico que facilita una
planificacion precisa y un control detallado en cada fase del proyecto. Este enfoque asegura que se cumplan los
requisitos y especificaciones en cada etapa antes de proceder a la siguiente, minimizando los riesgos y garantizando
que todos los aspectos criticos del proyecto sean abordados de manera ordenada y meticulosa. A continuacion, se
detallan las fases de la metodologia Cascada que se implementaran en el proyecto de creacion de perfiles digitales

para pacientes en rehabilitacion:
Recopilacion de requisitos

En esta fase, se trabajo en la identificacién de las variables que pueden ser (tiles en este proyecto y que seran el
fundamento para realizar el desarrollo de los perfiles digitales de los pacientes de los CETAD’s. Se coordinaron
reuniones y entrevistas con los especialistas para conocer mejor el proceso y el tratamiento de los pacientes que
ingresan al CETAD, asi como los indicadores actuales y las variables que forman parte del estudio. Para ello, se
presenta a continuacion los diferentes planes de visitas que se realizaron para obtener informacion relevante en este

proceso:
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Tabla 3. Cronograma de visitas al Centro de Rehabilitacion.

Fecha de visita Hora de visita Actividad realizada
20/05/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2021
22/05/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2021
23/05/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2021
28/05/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2021
31/05/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2021
03/06/2024 12:00 - 13:30 Revision de carpetas de pacientes del afio 2022
05/06/2024 12:00 - 13:30 Revision de carpetas de pacientes del afio 2022
07/06/2024 11:00 - 14:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2022
12/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2022
13/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2023
18/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2023
20/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2023
24/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2023
27/06/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2024
02/07/2024 12:00 - 13:30 Revisién de carpetas de pacientes del afio 2024

Fuente: Datos de la Investigacion

Se separaron las carpetas de los pacientes que habian completado al menos seis meses de tratamiento para evaluar su
desempefio durante el proceso, siguiendo cada una de las fases del tratamiento, que son:

Fase 1. Evaluacion y Admision: Un equipo de profesionales, incluyendo psicélogos y médicos, realiza una
evaluacion exhaustiva del paciente para determinar el nivel y tipo de adiccion, asi como su salud fisica y mental, y
cualquier problema subyacente que pueda afectar el tratamiento. Con base en esta evaluacion, se obtiene un panorama

mas claro del caso y, posteriormente, el paciente es admitido tras firmar un acuerdo de compromiso.

Fase 2. Abstinencia: Con una duracion aproximada de dos semanas, esta fase se enfoca en el seguimiento del
paciente, ya que el cuerpo puede presentar rechazos y otros efectos adversos debido a la desintoxicacion. El paciente
debe permanecer aislado de su entorno, ya que los individuos en esta etapa suelen presentar comportamientos

manipuladores.

Fase 3. Adaptacion: Durante esta fase, que sigue a la Fase 2, es esencial que el paciente se adapte al entorno del
centro de rehabilitacion. Se le familiariza con las instalaciones y las actividades del centro, incluyendo grupos de
apoyo mutuo y sesiones de discusion, donde los pacientes pueden compartir sus experiencias y sentirse identificados

con casos similares.

Fase 4. Rehabilitacion Terapéutica: En un entorno controlado y seguro, los pacientes participan en terapias

individuales y grupales. Estas incluyen psicoterapia, terapia cognitivo-conductual, terapia motivacional y terapia
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familiar. También se realizan talleres artisticos y musicales que ayudan a desarrollar habilidades que los pacientes

pueden compartir con otros.

Fase 5: Rehabilitacion Fisica y Bienestar Integral: Se implementan programas de ejercicio, una nutricion
adecuada, técnicas de manejo del estrés y actividades de bienestar como la meditacién para mejorar la salud fisica y

mental del paciente.

Fase 6: Reinsercion Social y Prevencion de Recaidas: A partir de los tres meses, se permite a los pacientes realizar
visitas familiares durante dos dias. Para prevenir recaidas, se llevan a cabo pruebas toxicol6gicas y se verifica el
cumplimiento de las clausulas del acuerdo firmado. Estas visitas pueden extenderse gradualmente hasta una semana

fuera del centro si no se presentan problemas.

Fase 7: Seguimiento y Apoyo Continuo: Al finalizar el tratamiento, el paciente es entregado a su representante con
el compromiso de continuar con la terapia y el apoyo a través de sesiones ambulatorias, grupos de apoyo y programas
de seguimiento. La participacion de la familia, amigos y otros grupos de apoyo es crucial para mantener la sobriedad
a largo plazo.

Para la recoleccion de datos, se prepard una matriz en Excel con la informacion relevante de los pacientes, como
edades, tipo de sustancia consumida y edad de inicio del consumo, entre otros. Estos datos fueron utilizados en el

modelo de machine learning del proyecto, y se detallan en la Figura 5.
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apapeles N Fuente ~ ~ Niamero ~ Estilos Celdas Edicién
= Fe N
A B s D F G H | J K L M N o P
Ne lCETAD_ENCARGADO TIEMPO_DE_TERMINO_ELREINGRESO EDAD PESO_EN_KCESTATURA  TEMPERATUI ENFERMEDA NIVEL_SOCICSITUACION_| FECHA_DE_N CON_QUIEN, NUMERO_DE TIENE_P,
1 Libertadores Estuvo menc No Si 17 56 165 36 No Pobreza < $8 Estable 7/6/2004 Tios 6 Si
2 Libertadores Estuvo menc No si 17 56 165 36 No Pobreza < $8 Estable 7/6/2004 Tios 6 Si
3 Libertadores Estuvo mencSi No 14 71 168 36 No Pobreza Extr Deprorable  28/10/2007 Sola 3 No
4 Libertadores Cumplio ma:Si No 17 56 162 36 No Medio Bajo § Estable 12/2/2004 Abuelos 2si
5 Libertadores Cumplio ma:Si No 18 70 161 38 No Pobreza < $8 Inestable 17/1/2003 Hermanos 3 No
6 Libertadores Cumplio ma:Si No 17 62 169 36 No Pobreza < $8 Inestable 24/8/2003 Hermanos 3 si
7 Libertadores Cumplio ma:Si No 16 a7 160 37 No Medio Bajo § Estable 13/9/2004 Ambos Padre 6 No
8 Libertadores Mayora30dSi No 15 59 165 37 No Pobreza < $8 Inestable 29/9/2005 Mama 4 No
9 Libertadores Estuva menc No No 16 52 167 37 No Pobreza < $8 Inestable 18/10/2004 Papa 4si
10 Libertadores Estuvo menc No Si 16 56 152 35 No Pobreza < $8 Inestable 5/7/2004 Mama 3si
11 Libertadores Estuvo menc No No 17 68 178 36 No Pobreza < $8 Inestable 9/6/2003 Tios 3 Si
12 Libertadores Mayor a 60 d No No 17 54 165 36 No Pobreza < $8 Estable 2/6/2004 Mama 3 si
13 Libertadores Mayor a 60 d No No 16 54 169 35 No Pobreza < $8 Inestable 13/12/2004 Ambos Padre 4 No
14 Libertadores Cumplio ma: No No 17 52 167 36 No Pobreza < $8 Estable 14/6/2003 Mama 2 Si
15 Libertadores Estuvo menc No No 16 ag 162 37 No Pobreza < $8 Estable 8/11/2005 Mama 2si
16 Libertadores Estuvo menc No si 15 62 166 36 No Pobreza Extr Deprorable  25/9/2005 En la calle 0 No
17 Libertadores Estuvo menc No No 15 50 172 37 No Pobraza < $8 Estable 30/4/2006 Abuelos 0 Si
18 Libertadores Estuvo menc No No 17 50 166 38 No Pobreza < $8 Inestable 1/8/2005 Abuelos 3 si
19 Libertadores Mayor a 60 d No si 14 54 166 37 No Pobreza < $8 Inestable 5/6/2008 Mama 7 si
20 Libertadores Estuvo menc No No 15 60 173 38 No Pobreza < $8 Estable 24/11/2006 Mama 5 Si
21 Libertadores Mayor a 30 d No No 17 70 159 37 No Pobreza < $8 Estable 22/8/2004 Ambos Padre 5 No

Figura 5. Base de registro de la informacion de cada paciente.

Fuente: Datos de la investigacion
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Con los datos recopilados, se generd el primer insumo para desarrollar los modelos de machine learning, utilizando
técnicas de clasificacion y agrupacién, como el algoritmo K-means. Estos aspectos se abordaran con mayor detalle en

la fase de Implementacion.

Resultados y discusion

Analisis de datos

La fase de analisis es fundamental para este proyecto, puesto que, otorga los lineamientos de manera clara para
determinar y discriminar de qué manera haremos uso y tratamiento de los datos, desde su etapa explorativa y

preparativa, con la aplicacién del modelo CRISP DM.
Modelo CRISP DM

La implementacion sigue la metodologia CRISP-DM, que ofrece un marco estructurado para la realizacion de
proyectos de analisis de datos. A continuacion, se describen las etapas especificas de CRISP-DM que fueron

fundamentales en esta fase:

Entendimiento del Negocio (Business Understanding): En esta primera etapa, se realizd un andlisis exhaustivo de
los objetivos de los CETAD y del MSP en relacion con el tratamiento de la adiccion a las drogas. Se definieron
claramente los objetivos especificos del proyecto, tales como la necesidad de crear los perfiles digitales ya que en
base a estos podriamos verificar los patrones con méas coincidencias entre los pacientes en rehabilitacion para poder

determinar las variables que predominan entre ellos.

e Reuniones con los administradores y profesionales de salud de los CETAD para comprender sus necesidades
y expectativas.

e Solicitar los permisos necesarios para el uso y la manipulacion de la informacién proporcionada por estos
centros de rehabilitacion.

e  Establecer horarios de visitas para la recopilacion de la informacion.

Entendimiento de los Datos (Data Understanding): Una vez que se comprendieron los objetivos, el siguiente paso
fue identificar y familiarizarse con los datos disponibles. Se analizaron las fuentes de datos existentes en los CETAD,
incluyendo historiales clinicos, datos demograficos de los pacientes, y registros de tratamiento en las carpetas que
posee el CETAD.

e Revision de las bases de datos actuales y otros registros manuales utilizados en los CETAD.
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e Evaluacién de la calidad de los datos disponibles y determinacién de las variables relevantes para el proyecto.

Preparacion de los Datos (Data Preparation): En esta etapa, los datos recolectados se organizaron y se ingresaron a
una base de datos para su uso en el sistema de perfiles digitales. Se realizaron tareas de limpieza, como la eliminacion
de datos duplicados o inconsistentes, y se estructuraron los datos de manera que fueran adecuados para el modelado.

e Limpieza, estandarizacion y normalizacion de los datos, asegurando su consistencia, sin datos erréneos y
exactitud.

e  Seleccion de variables clave, como tipo de adiccion, historial de tratamiento, tipo de drogas consumidas y
factores sociodemogréficos, que se utilizaron en el analisis y creacion de perfiles.

e Se eliminaron varias columnas de las 130 que se hace mencion en el anexo 1 quedando solo 103 también
mencionadas en el anexo 2 ya que de las otras columnas faltaba informacion, no poseian data necesaria o
relevante y también datos muy constantes.

e  Se procedio a realizar un analisis estadistico basico. A continuacion, se muestra el calculo de la media, la

desviacidn estandar y los cuartiles para las variables numéricas.

# Codigo + Texno
- InfFormacidn general del dataframe:
=class "pandas.coore.frame.DataFrrame” >
S>> RangeIndex: 87 entries, @ ta Sc
: 1@3 emtries, MNUM to TRATAMIEMTOS FREVIOS EN _CEMTROS DILARIOS
: Antssa{1e)., object({==)
ry usage: Fe.ls- KB
Estadisticas descriptivas del dataframe:
-ELIM EDuD FESO_EM_ G TEMPFERATURS
count =7 . 287 . a7 . =7 .
mean =1 2S5 .3ZZ3I3S E3.S5172a 5. FLZESS
std 25 . ZSS552 1z .21aez31 1@. 1508 8. 56211S
ir a. 1. == ==
Zz=.= 1. S =T
S 2=. &2. =27 .
5.5 =1 . Fa. =27 .
= . o . ==
MUWSERD _DE_HERMAMNOS COMIDAS_AL_DIA  EDAD _DE_TINICIO_DE_RELACIONES
count 27 . ooaaao ET . oCoood 27 . oeooas
measn Z . 1E=Toes Z.s5a3sTE 1= . E2519s
=td Z.z=2=2S @.FliLasas 4. FESZEE
=i @ . oo 1. ecoaaa @ LSS
ZE 2. anaaas et 1= . eeaoas
SR 2 . ooaaas = . 2ooaaa 14 2o
TSR = . Goaaas = . eaoDaa 15 SO
P 12 . anaaas e Z= . eeaoas
COMSILMMO_DESDE_QUE_EDAD & QUE_ EDAD FROE0SU.FPRIMER_WASO DE_ S COOL
=27 . coseaa ST -oosaaa
1 SSFFEL 13 . Flze=a
T .TFLIEAS L Z.Z1Z2o=
o . ooelea 7 . oossaa
1D . oo A2 oS
1L @S L EEEaaa
15 . aoa2aa 15 - SaSsaa
27 . aoaaa 22 coaaaa

Figura 6. Calculo de la media, desviacion estandar y cuartiles.

Nota. Datos de la investigacion analizados a través de Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.
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Figura 7. Histograma de la edad de inicio de consumo de sustancias.

Nota. Datos de la investigacion analizados a través de Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.

Modelado (Modeling): se aplicaron técnicas de mineria de datos, especificamente algoritmos de Machine Learning
como K-means, para crear los perfiles digitales de los pacientes. Esta etapa fue critica para agrupar a los pacientes en
categorias que reflejaran sus caracteristicas y necesidades especificas.

e  Se utilizd modelos de clasificacion no supervisados ya que estos no o utilizan etiquetas de datos. En su lugar,

intentan encontrar patrones, relaciones o estructuras ocultas en los datos sin necesidad de resultados
predefinidos.

¢ Implementacion del algoritmo K-means para la agrupacién o clustering de pacientes.

e De la data obtenida se realizé la agrupacion de 3 clusters.

e Ajuste y optimizacion del modelo para asegurar que los perfiles generados fueran precisos y Utiles para los
CETAD.

import pandas as pd

from google.colab import files

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, StandardScaler
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.decomposition import PCA

from yellowbrick.cluster import KElbowWisualizer

Figura 8. Librerias a utilizar.

Fuente: Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.
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Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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Figura 9. Grafico del nimero de clusters sugeridos.
Fuente: Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.

Evaluacién (Evaluation): Antes de proceder a la implementacion completa, se evalud la eficacia del modelo
desarrollado. Se procedié al entrenamiento de un modelo de red neuronal con los patrones de la agrupacion de los
datos obtenidos de los 3 clusters, se desarrolla un formulario de ingreso de informacion y llevo se cabo pruebas piloto
ingresando informacion similar a la data obtenida y verificar si cumplia con pardmetros establecidos y detectar a que
grupo de los perfiles digitales generados pertenecia el paciente pudiendo llegar a la personalizacién y efectividad de
los tratamientos.
e Utilizando la libreria tensorflow entrenamos un modelo de red neuronal que aprenda sobre los grupos de
personas con similares caracteristicas de esta data.
e El modelo entrenado se agrega a nuestro menu de datos con extension .h5 para que pueda ser procesado.
e  Se reviso el nivel de precisién de nuestro modelo entrenado obteniendo un 94.44% de precision en el conjunto
de validacion.

EpOCNh 43/59

3/3 =———————— 0s 21Ims/step - accuracy: 0.9626 - loss: ©.1346 - val_accuracy: 0.9444 - val_loss: 0.2569
Epoch 44/50

3/3 =——————— 0s 22ms/step - accuracy: ©.9665 - loss: ©.1194 - val_accuracy: 0.9444 - val_loss: 0.1707
Epoch 45/50

3/3 =—————————— 0s 22ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: ©.1097 - val_accuracy: 1.0000 - val_loss: 0.1229
Epoch 46/50

3/3 ———————————— 0s 21ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: ©.1169 - val_accuracy: 1.0000 - val_loss: 0.1150
Epoch 47/50

3/3 =————————— 0s 21ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: ©.1129 - val_accuracy: 1.0000 - val_loss: 90.1136
Epoch 48/50

3/3 =——————— 0s 23ms/step - accuracy: 1.0000 - loss: ©0.1072 - val_accuracy: 0.9444 - val_loss: 0.1829
Epoch 49/50

3/3 =—————————— 0s 23ms/step - accuracy: 0.9699 - loss: ©.1054 - val_accuracy: 0.9444 - val_loss: 0.1957
Epoch 50/50

3/3 =———————— 0s 21ms/step - accuracy: 0.9777 - loss: 0.0941 - val_accuracy: 0.9444 - val_loss: 0.1309
1/1 ——————————— 0s 49ms/step - accuracy: 0.9444 - loss: 0.1309

WARNING:absl:You are saving your model as an HDFS5 file via "model.save()  or "keras.saving.save_model(model)” . This fi
Precision en el conjunto de validacion: 94.44%

Figura 10. Entrenamiento de Modelo de red neuronal con la informacién procesada.
Nota. Datos de la investigacion analizados a través de Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.

|@ ©) Esta obra esta bajo una licencia Creative Commons de tipo Atribucion 4.0 Internacional
(CCBY 4.0

Grupo Editorial “Ediciones Futuro” Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba seriecientifica@uci.cu 227



http://publicaciones.uci.cu/
mailto:seriecientifica@uci.cu

ISSN: 2306-2495 | RNPS: 2343 Serie Cientifica de la Universidad de las Ciencias Informéticas

http://publicaciones.uci.cu Vol. 17, No. 10, Mes: Octubre, 2024, P4g. 215-324
Curva de Pérdida Curva de Precision
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Precision
(=]

Pérdida

Iy

=N 0.2

N

Epocas Epocas

1/] ——————— Q% 43MS [ StED

Figura 11. Curva de perdida y precision del modelo de red neuronal entrenado.
Nota. Datos de la investigacion analizados a través de Google colab, mediante el lenguaje de programacion Python.

Tabla 1. Detalles de la curva de aprendizaje de nuestro modelo entrenado.

Curva de pérdida Curva de precision
-La pérdida de entrenamiento (linea azul) y la pérdida - La precision de entrenamiento (linea azul) y la precision de
de validacién (linea verde) disminuyen rapidamente en validacién (linea verde) aumentan rapidamente y convergen
las primeras 10-15 épocas y luego se estabilizan a un después de aproximadamente 30 épocas.
nivel bajo. - Ambas curvas de precision se estabilizan cerca de 1.0, lo que
-Esto es una buena sefial, indicando que el modelo ha sugiere que el modelo ha alcanzado una alta precision tanto en
aprendido bien de los datos sin caer en el sobreajuste. los datos de entrenamiento como en los datos de validacion.

Despliegue (Deployment): Para desplegar este sistema de perfiles de digitales utilizaremos un prototipo de interface
grafica donde se podréa ingresar informacidon que sera leida y comparada con el modelo de red neuronal ya entrenado.
e Disefiar un plan de despliegue de este modelo entrenado conjuntamente con el prototipo de interface gréfica
con informacion de nuevos pacientes.
e Monitorizacién del proyecto y la eficacia de la clasificacion de estos nuevos pacientes.
e  Medicion del grado de precisiéon que diagnostica el modelo entrenado.
Implementacion
En esta fase, se detalla como se llevo a cabo la implementacion del sistema de perfiles digitales para pacientes en

tratamiento de rehabilitacion por adiccion a drogas en los CETAD.
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Seleccion del Modelo de Machine Learning: Se optd por un modelo supervisado, especificamente el algoritmo K-
means, para la clasificacion y agrupacion de datos. Este enfoque se eligié debido a su capacidad para identificar
patrones en datos etiquetados y mejorar la precision de las clasificaciones. Se descartd el uso de modelos no
supervisados en esta etapa debido a la necesidad de una guia basada en datos historicos etiquetados para una mayor
efectividad en el tratamiento.

Software Utilizado: La implementacion se realiz6 utilizando Python a través de Google Colab. Esta eleccion se debe
a la facilidad y agilidad que proporciona Google Colab para la ejecucion y revision de cédigo, asi como la integracion
con herramientas y librerias de machine learning.

Desarrollo de la Interfaz Grafica: Con la libreria ipywidgets y IPython, se disefié una interfaz gréafica piloto sencilla
para ingresar datos. Esta interfaz permite que los datos sean leidos y procesados por el modelo entrenado, el cual
clasificara al nuevo paciente y determinaré a qué cluster pertenece.

Pruebas Piloto: Se realizaron pruebas piloto en un entorno controlado para validar el modelo. Estas pruebas
permitieron ajustar el modelo y asegurar su precision en un contexto realista.

Recopilacion de Feedback: Se recopilé feedback de las pruebas realizadas con datos similares a los obtenidos en los
CETAD:s. Esta informacion es esencial para ajustar y mejorar el modelo y garantizar su eficacia en el entorno real de

aplicacion.

—):v WARNING:absl:Compiled the loaded model, but the compiled metrics ha
EDAD:

NIVEL_AC... niversitario / tecnologo v

ESTADO_... soltero v

TIENE_PA...

VINCULAD...

CON_QUIL... solo v

(QUE_INI.. | h v

CONSUM...

SENSACI... 1guno v

TRABAJO... nformal v

FRECUEN... | 2-3 dias a la semana v
ESTUDIOS: | finalizado v

ABANDON...

INGRESO... | o ionado por un tercero / fai v

<ipython-input-51-c1bfb®91d9de>:62: PerformanceWarning:

Figura 12. Interface con modelo entrenado para prediccion de grupos para pacientes nuevos.
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° \J.|JyLIIUII'J.II|JLIL—J.L'LJ.UIUU)J.U]UU/.UL. relr v alncenal IIJ.IIE.
5~ DataFrame is highly fragmented. This is usually the result of calling " fr

<ipython-input-51-c1bfb@91d9de>:62: PerformanceWarning:
DataFrame is highly fragmented. This is usually the result of calling " fr
<ipython-input-51-c1bfb@91d9de>:62: PerformanceWarning:
DataFrame is highly fragmented. This is usually the result of calling " fr
<ipython-input-51-c1bfb@91d9de>:62: PerformanceWarning:
DataFrame is highly fragmented. This is usually the result of calling " fr

WARNING:tensorflow:6 out of the last 6 calls to <function TensorFlowTraine
1/1 @s 59ms/step

El paciente pertenece al Cluster 1

Figura 13. Resultado de la prediccion.
Entrevista y encuesta

Adicionalmente, se aplicé entrevista y encuesta. Se entrevisto a una psicologa con vasta experiencia en el tratamiento
de trastornos familiares y adicciones. Ella identifica factores clave en la adiccién, como la disfuncion familiar y la
influencia social. Subraya la importancia de la intervencién desde el hogar y el enfoque integral en el tratamiento.
Aungue no ha trabajado directamente en centros de rehabilitacion, enfatiza la necesidad de un seguimiento post-
rehabilitacion y la utilidad de la tecnologia para mejorar los tratamientos, abogando por su personalizacién.

Finalmente, sugiere que el proyecto propuesto se presente a nivel nacional para optimizar el proceso de rehabilitacion.

Se realizaron encuestas a personas en la calle con problemas de adiccion, ya que no se pudo obtener apoyo de centros
especializados como Narcoticos Andnimos o Alcoholicos Anénimos. Estos centros, a menudo gestionados por
personas con experiencias similares en la adiccién, se consideraron inapropiados para colaborar en la recoleccion de
datos debido a su estructura improvisada y la falta de fines de lucro. A pesar de explicar el proyecto, estos sitios no

quisieron participar en la realizacion de las encuestas.

Se encuestaron a 8 personas, muchas de las cuales tenian dificultades para leer. Por ello, se les leyd cada pregunta y
opcion de respuesta. De los encuestados, 3 nunca han recibido ayuda profesional, 4 han asistido a centros
ambulatorios o grupos de ayuda, y solo 1 ha estado en un centro de rehabilitacion residencial durante 7 meses. El

analisis de las encuestas revela que los participantes son adultos jévenes con experiencia en centros de rehabilitacion,
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principalmente en tratamientos ambulatorios. Muchos expresan resistencia a la idea de estar internados en un CETAD
debido a cuestiones econdmicas. Existe un consenso significativo sobre la necesidad de mejorar los tratamientos
actuales mediante su personalizacion para abordar las vulnerabilidades y necesidades individuales. Ademas, se
destaca una preferencia por tratamientos psicolégicos y psicosociales, ya que muchos encuestados han sufrido
maltrato psicolégico en la infancia. Se considera que el inicio del consumo de sustancias es mas probable en la
adolescencia, cuando los jovenes se encuentran con consumidores y la curiosidad o consejos de amigos los inducen a
iniciar el consumo. Finalmente, el fuerte deseo de recibir ayuda profesional sugiere que los encuestados estan abiertos
a intervenciones mas especializadas y estructuradas, especialmente en centros de rehabilitacion gratuitos, dado su

malestar con las experiencias en lugares privados.

Conclusiones

Este proyecto tuvo como objetivo principal desarrollar un sistema para la creacion de perfiles digitales de pacientes en
tratamiento de rehabilitacion para la adiccion a las drogas en los Centros Autorizados por CETAD y MSP en Ecuador.
Utilizando técnicas avanzadas de machine learning y anélisis de datos, se implement6 un prototipo capaz de agrupar a
los pacientes en clUsteres con caracteristicas similares, lo que permite una personalizacion mas efectiva de los
tratamientos. La metodologia Waterfall guié el desarrollo del proyecto, proporcionando una estructura clara y
ordenada en cada fase.

Los resultados obtenidos indican que el uso de perfiles digitales tiene un impacto positivo en la eficacia de los
tratamientos, reduciendo las tasas de recaida y mejorando la adherencia a los programas de rehabilitacion. El
algoritmo de clasificacién K-means demostro ser efectivo en la agrupacién y analisis de datos de pacientes. El uso de
herramientas como One-Hot Encoding, normalizacion, estandarizacion, PCA vy, por supuesto, clustering con K-
means, permitid identificar patrones significativos entre los pacientes. Este enfoque ha sido validado como un método
eficiente para mejorar la atencion y los resultados terapéuticos en contextos de rehabilitacion.

El proyecto logré cumplir con los objetivos iniciales, que incluian la recopilacion de datos relevantes, el desarrollo de
un modelo predictivo basado en machine learning y la creacién de un prototipo funcional que se ajusta a los
estandares de privacidad y seguridad exigidos por la legislacion ecuatoriana.

Se analiz6 la importancia de realizar investigaciones que generen hallazgos y patrones relevantes para desarrollar
tratamientos méas personalizados y eficaces en los CETADs. El sistema propuesto aborda integralmente las
limitaciones de los tratamientos estandar, proporcionando una herramienta innovadora para los profesionales de la

salud.
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El sistema de perfiles digitales se basd en datos recopilados en los centros de rehabilitacion Los Libertadores y GLE,
CETAD (Centros Especialistas en Tratamientos de Adicciones a las Drogas), tanto en el sector puablico como en el
privado en Ecuador. Este enfoque considera diferentes criterios evaluados para explorar su aplicacion en otras areas
de la salud donde la personalizacion de tratamientos pueda ser beneficiosa.

Es crucial continuar con evaluaciones e investigaciones que permitan actualizar y mejorar el prototipo desarrollado
inicialmente. Las futuras versiones del prototipo deberian centrarse en mejorar la eficiencia del procesamiento de
datos, posiblemente integrando tecnologias emergentes como la inteligencia artificial explicable (XAI) para
proporcionar mayor transparencia en la toma de decisiones.

Un punto clave revisado en el proyecto es que los CETADs no contaban con un sistema ordenado para mantener su
informacidon, ya que la informacién estaba solo en formato fisico y no detallada como la generada por esta
investigacion. Esta limitacion restringe la escalabilidad inmediata del sistema. Se sugiere que futuras investigaciones
se enfoguen en mejorar la interoperabilidad de los sistemas de perfiles digitales con otras plataformas de salud
existentes, asi como en la evaluacién a largo plazo del impacto de estos sistemas en los resultados de rehabilitacion.
También es importante investigar el impacto psicosocial del uso de tecnologias de personalizacién en los tratamientos
de adicciones.

El proyecto de creacién de perfiles digitales no solo mejora los tratamientos de rehabilitacion en los CETADs, sino
gue también contribuye al campo de la tecnologia de la informacién aplicada a la salud. Este enfoque pionero en
Ecuador establece un precedente para la integracion de tecnologias avanzadas en la atencion médica, particularmente
en el &mbito de la rehabilitacién de adicciones. Ademas, ofrece un marco de referencia para el desarrollo de futuras
iniciativas tecnoldgicas en salud, destacando la importancia de la personalizacion y el uso de datos en la mejora de la

calidad de vida de los pacientes.
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