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Resumen

El consumo de alcohol entre estudiantes universitarios es un problema cada vez más fre-

cuente en las Instituciones de Educación Superior (IES). Esto se suma al hecho de que las

bebidas alcohólicas están presentes en todo tipo de celebraciones y reuniones sociales. En este

contexto, se propone una metodoloǵıa para la clasificación del riesgo de consumo de alcohol

basada en modelos de machine learning. Los modelos evaluados incluyen Logistic Regression,

Random Forest, Perceptrón Multicapa y Support Vector Machine (SVM). Random Forest

mostró el mejor desempeño general, con un F1-score de 0.45 después de la optimización de

hiperparámetros y la selección de caracteŕısticas relevantes. El modelo SVM se destacó en la

métrica de recall, detectando hasta el 86% de los casos de consumo de alcohol tras la apli-

cación de técnicas de balanceo como SMOTE, RUS; no obstante, esto incrementó el número

de falsos positivos. Por su parte, los modelos de Regresión Loǵıstica y Perceptrón Multicapa

presentaron un rendimiento moderado en comparación con los anteriores. El uso de diversas

técnicas de balanceo, como SMOTE, ADASYN, RUS, Cluster Centroids, SMOTEENN y

Tomek Links, contribuyó a mejorar significativamente desempeño de los modelos, especial-

mente en términos de recall, permitiendo aśı una detección de los estudiantes consumidores

de alcohol.

Palabras clave: Minéıa de datos, aprendizaje automático, consumo de alcohol, predictivo,

algoritmos de clasificación.



Abstract

Alcohol consumption among university students is an increasingly frequent problem in Higher

Education Institutions (HEIs). This is in addition to the fact that alcoholic beverages are

present in all kinds of celebrations and social gatherings. In this context, a methodology for

alcohol consumption risk classification based on machine learning models is proposed. The

models evaluated include Logistic Regression, Random Forest, Multilayer Perceptron and

Support Vector Machine (SVM). Random Forest showed the best overall performance, with

an F1-score of 0.45 after hyperparameter optimization and relevant feature selection. The

SVM model excelled in the recall metric, detecting up to 86% of alcohol consumption cases

after the application of balancing techniques such as SMOTE, RUS; however, this increased

the number of false positives. On the other hand, the Logistic Regression and Multilayer

Perceptron models presented a moderate performance compared to the previous ones. The

use of various balancing techniques, such as SMOTE, ADASYN, RUS, Cluster Centroids,

SMOTEENN and Tomek Links, contributed to significantly improve the performance of the

models, especially in terms of recall, thus allowing the detection of student alcohol consumers.

Keywords: Data mining, alcohol drinking, machine learning, prediction, classification algo-

rithms
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4-1. Sexo biológico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4-2. Consumo de alcohol por sexo biológico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4-3. Consumo de alcohol en estudiantes universitarios . . . . . . . . . . . . . . . 26

4-4. Consumo de alcohol por estrato socioeconómico . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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1. Introducción

El problema de consumo de alcohol en estudiantes universitarios cada vez es más frecuente

en Instituciones de Educación Superior - IES. Esto se suma al hecho de que las bebidas

alcohólicas están presentes en todo tipo de celebraciones y reuniones sociales; acompañadas

del ocio y el esparcimiento con amigos. En Colombia, cerca de siete millones de personas

con edades entre 12 y 65 años son consumidores de alcohol, lo que equivale al 35% de la

población en ese rango de edades, Minsalud (2016).

Por otro lado, Kharabsheh y cols. (2019) afirman que hay pocas investigaciones que tra-

bajan con técnicas de mineŕıa de datos para la predicción del consumo de alcohol. Ahora

bien, como señala Valdiviezo-Diaz, Torres-Carrión, Bustamante-Granda, y Sánchez-Puertas

(2020), rara vez se investigan factores de consumo de alcohol. Sin embargo, Hasta la fecha,

no se ha desarrollado un modelo predictivo para el consumo de alcohol entre estudiantes

de la Universidad de Córdoba. Ante esta necesidad, se llevó a cabo un proceso de recolec-

ción de datos mediante dos fuentes principales. En primer lugar, el instrumento utilizado

en este estudio fue adaptado a partir del test, compuesto por 40 preguntas (ver Anexo 1),

que inclúıan variables sociodemográficas, socioeconómicas, académicas y psicosociales. Las

preguntas relacionadas con el consumo de alcohol se basaron en el Test de Identificación de

los Trastornos Debidos al Consumo de Alcohol (AUDIT) Saunders, Aasland, Babor, De la

Fuente, y Grant (1993).

En segundo lugar, se recopilaron datos complementarios de los encuestados a través de los

sistemas de información académica Academusoft y PowerCampus, en formato Excel. Las

variables incluidas abarcaron información demográfica (edad, sexo biológico, estado civil,

factor RH, entre otros), antecedentes académicos, factores socioeconómicos y antecedentes

relacionados con el consumo de alcohol. Estos datos fueron utilizados para entrenar los

modelos predictivos aplicados en este estudio.

En relación con el estudio de Lamprou (2021), este investigó los factores subyacentes que

provocan el fenómeno del consumo compulsivo de alcohol, recopilando y analizando datos

de estudiantes de la Universidad de Linköping. En esta investigación, se aplicaron técnicas

de mineŕıa de datos como árboles de decisión, bosque aleatorio y regresión loǵıstica. Los

resultados mostraron que la regresión loǵıstica fue el método más confiable para predecir el

consumo excesivo de alcohol, con una exactitud del 86.50%, una precisión del 92.64% y un

recall del 90.96%. Además, el estudio reveló que los factores de riesgo más significativos eran



1.1 Planteamiento del problema 3

el tiempo que los estudiantes dedicaban a socializar con sus amigos y su participación en ac-

tividades extracurriculares. En conclusión, la investigación sugiere que la cultura estudiantil

es el factor más influyente en el consumo de alcohol entre los estudiantes universitarios, lo

que resalta la importancia del entorno social en la prevalencia de este comportamiento.

En ese sentido, el proceso metodológico empleado en esta investigación constó de cuatro

etapas principales: 1) Revisión del estado del arte y refinamiento del marco conceptual; 2)

Caracterización y preparación de las fuentes de datos para la construcción del modelo; 3)

Diseño de metodoloǵıa basada en un modelo de machine learning para clasificar el riesgo

del consumo de alcohol; y 4) Validación del modelo mediante la aplicación de técnicas de

mineŕıa de datos. Para la fase experimental, se adoptó la metodoloǵıa CRISP-DM, la cual

ofreció un enfoque estructurado y flexible que facilitó el desarrollo y la implementación del

modelo predictivo, asegurando una adecuada gestión y análisis de los datos.

Ahora bien, la construcción del modelo predictivo tiene como objetivo servir de apoyo a la

oficina de bienestar universitario en la toma de decisiones relacionadas con la intervención y

prevención en la salud f́ısica y mental de los estudiantes de la Universidad de Córdoba. Este

modelo facilitará la identificación temprana de factores de consumo de alcohol, permitiendo

aśı, implementar estrategias más efectivas y focalizadas para mejorar el bienestar integral de

la comunidad estudiantil.

1.1. Planteamiento del problema

El consumo de alcohol entre estudiantes universitarios es un problema cada vez más común

en las Instituciones de Educación Superior (IES). Esto se suma al hecho de que las bebidas

alcohólicas están presentes en todo tipo de celebraciones y reuniones sociales, donde suelen

estar asociadas al ocio y la convivencia con amigos. En Colombia, aproximadamente siete

millones de personas entre 12 y 65 años consumen alcohol, lo que representa el 35% de la

población dentro de ese rango de edad Minsalud (2016).

Según la Organización Mundial de la Salud (OMS), el consumo nocivo de alcohol ocupa el

tercer lugar entre los principales factores de riesgo de muerte prematura y discapacidad a

nivel mundial OMS (2018). En este contexto, la Universidad de Córdoba llevó a cabo un

estudio en 2022 sobre la dinámica del consumo de alcohol en 3,657 estudiantes universita-

rios, con el objetivo de identificar patrones de consumo, situaciones asociadas y niveles de

consumo. Los resultados obtenidos en este estudio sirvieron como base para el diseño de un

modelo predictivo del consumo de alcohol en estudiantes de la Universidad de Córdoba.

En referencia a diversos estudios, reportados por los investigadores sobre las caracteŕısticas

psicosociales de los consumidores de alcohol y otras sustancias. Uno de ellos, llevado a cabo en

13 universidades de Ecuador, evaluó a 3,741 estudiantes universitarios mediante 11 pruebas
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psicológicas, entre ellas AUDIT-C, TFDN, ASSIST, PHQ-9, AAQ-7, UCLA-R, SLQ, BISS-

11, PSS-10, TIPI-SPA, además de una encuesta sociodemográfica. Los hallazgos de esta

investigación destacaron la relevancia de la información psicosocial obtenida, la cual fue clave

para identificar variables asociadas al consumo de alcohol y diseñar estrategias efectivas de

prevención e intervención.Reátegui y cols. (2020).

En este estudio, se reportó que las técnicas más utilizadas en mineŕıa de datos fueron las re-

des bayesianas y los árboles de decisión, que permiten identificar patrones sociodemográficos

asociados al consumo de alcohol Rodŕıguez de la Cruz, González-Angulo, Salazar-Mendoza,

Camacho-Mart́ınez, y López-Cocotle (2022). Por otro lado, Kharabsheh y cols. (2019) afir-

man que hay pocas investigaciones que trabajan con técnicas de mineŕıa de datos para la

predicción del consumo de alcohol. Ahora bien, como señala Valdiviezo-Diaz y cols. (2020).

Los factores asociados al consumo de alcohol rara vez se investigan en profundidad. Sin em-

bargo, hasta la fecha, no se ha desarrollado un modelo predictivo para el consumo de alcohol

entre estudiantes de la Universidad de Córdoba. Ante esta necesidad, se realizó un proceso

de recolección de datos que se llevó a cabo mediante dos fuentes principales.

1.2. Pregunta de Investigación

¿Qué técnicas de aprendizaje de máquina supervisado permite predecir el consumo de al-

cohol en estudiantes de la Universidad de Córdoba a partir de variables sociodemográficas,

socioeconómicas, académicas y psicosociales?

1.3. Hipótesis

El uso de técnicas de aprendizaje de máquina supervisado permite predecir el consumo de

alcohol en estudiantes de la Universidad de Córdoba a partir de variables sociodemográficas,

socioeconómicas, académicas y psicosociales.



2. Justificación

El consumo de alcohol es un problema de salud pública de gran relevancia, ya que, según

la Organización Mundial de la Salud (OMS), ocupa el tercer lugar entre los factores de

riesgo de muerte prematura y discapacidad a nivel global. Cada año, aproximadamente 2.5

millones de personas, incluidas más de 300,000 jóvenes de entre 15 y 29 años, fallecen por

causas relacionadas con el alcohol, lo que representa casi el 4% de todas las muertes a nivel

mundial. Además, el alcohol es un factor causal en 60 tipos de enfermedades y lesiones y está

involucrado en otras 200 afecciones, lo que subraya la necesidad de abordar este problema

de manera efectiva OMS (2018).

Según el Informe sobre el Consumo de Drogas en las Américas, el 54% de los estudian-

tes universitarios en Colombia consume alcohol, destacándose que el 31.2% de los hombres

presenta un consumo problemático. Este panorama evidencia la urgencia de investigar los

hábitos de consumo de alcohol en la población universitaria, un grupo especialmente vulnera-

ble debido a su estilo de vida. OEA (2019). Además, el consumo de alcohol es el tercer factor

de riesgo de muerte prematura y discapacidad a nivel mundial, siendo responsable del 4%

de las muertes globales. En los jóvenes, el consumo excesivo de alcohol puede tener graves

consecuencias, como relaciones sexuales de alto riesgo, accidentes de tránsito y el desarrollo

de enfermedades crónicas Ahumada-Cortez, Gámez-Medina, y Valdez-Montero (2017).

La presente investigación tiene como propósito desarrollar un modelo predictivo que integre

variables sociodemográficas, socioeconómicas, académicas y psicosociales, permitiendo aśı

detectar, identificar y analizar los patrones de consumo de alcohol entre los estudiantes

universitarios. Particularmente, en aquellos grupos con mayor prevalencia. La clasificación

de esta población según sus niveles de consumo es fundamental para comprender mejor

los factores que influyen en sus hábitos. Este modelo no solo contribuirá al conocimiento

académico sobre el consumo de alcohol en el entorno universitario, sino que también ofrecerá

herramientas prácticas para la intervención.

Desde una perspectiva de impacto social, el desarrollo del modelo predictivo proporcionará a

la oficina de bienestar universitario datos precisos para la toma de decisiones en materia de

prevención e intervención, lo que apoyará significativamente la salud f́ısica y mental de los

estudiantes universitarios. La viabilidad de este modelo radica en su capacidad para procesar

y analizar grandes volúmenes de datos mediante técnicas de mineŕıa de datos. Además, su

implementación no solo permitirá identificar de forma temprana los factores asociados al
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consumo de alcohol, sino que también facilitará la creación de estrategias preventivas y de

intervención más efectivas y focalizadas, mejorando el bienestar integral de la comunidad

estudiantil de la Universidad de Córdoba. Este enfoque no solo aborda un problema cŕıtico

de salud pública, sino que también sienta las bases para futuras investigaciones en el ámbito

de la salud pública y el comportamiento juvenil.

2.1. Objetivos

2.1.1. Objetivo General

Diseñar un modelo predictivo del consumo de alcohol en estudiantes de la Universidad de

Córdoba a partir de técnicas de mineŕıa de datos

2.1.2. Objetivos Espećıficos

Analizar los componentes para la construcción de un modelo predictivo del consumo

de alcohol en estudiantes universitarios.

Caracterizar las fuentes de datos y hacer el preprocesamiento y extracción de los datos

que alimentarán el modelo predictivo del consumo de alcohol en estudiantes universi-

tarios.

Construir un modelo predictivo del consumo de alcohol en estudiantes universitarios.

Evaluar la precisión y la efectividad del modelo predictivo del consumo de alcohol en

estudiantes universitarios.

2.2. Marco Teórico

En esta investigación se abordan los conceptos clave de alcohol, alcoholismo, mineŕıa de

datos, machine learning, metodoloǵıa CRISP-DM aprendizaje supervisado y técnicas de

desbalanceo.

2.2.1. Alcohol

El alcohol et́ılico o etanol, es un ĺıquido incoloro, de sabor urente y olor fuerte, que arde

fácilmente dando llama azulada y poco luminosa. Se obtiene por destilación de productos de

fermentación de sustancias azucaradas o feculentas, como uva, melaza, remolacha, patata, aśı

como de distintos cereales Pascual Pastor (2012). Además, el alcohol es una sustancia psico-

activa, clasificada como depresora del sistema nervioso central, que se encuentra comúnmente
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en bebidas como cerveza, vino y licores. Su consumo puede tener efectos variados, depen-

diendo de la cantidad ingerida, el contexto y la tolerancia de la persona Ferrera Perera y

cols. (2019).

2.2.2. Alcoholismo

Es una enfermedad crónica caracterizada por el consumo excesivo y compulsivo de alcohol,

que afecta la salud f́ısica, mental y social del individuo. El alcoholismo se define por la

dependencia que una persona desarrolla hacia el alcohol, interfiriendo con su capacidad para

funcionar de manera normal en su vida diaria. Arteaga Yánez y cols. (2022).

2.2.3. Consumo de alcohol

los estudiantes universitarios de Colombia registraron la cifra más alta en cuanto al consumo

de alcohol al menos una vez en la vida (95,8%), en comparación con otros páıses latinoame-

ricanos como Ecuador (88,7%), Perú (87,5%) y Bolivia (77,1%), los cuales presentan cifras

inferiores. Estos páıses, al igual que Colombia, se encuentran en una situación de consumo

riesgoso o perjudicial Betancourth-Zambrano, Tacán-Bastidas, y Cordoba-Paz (2017).

2.2.4. Mineŕıa de datos o Data Mining

Según Frawley, Piatetsky-Shapiro, y Matheus (1992), la mineŕıa de datos se describe como la

“extracción no trivial de información impĺıcita, previamente desconocida y potencialmente

útil a partir de datos”. Por otro lado, Tan, Steinbach, y Kumar (2006) la definen como la

“exploración y análisis, por medios automáticos o semiautomáticos, de grandes cantidades

de datos para descubrir patrones significativos”.

El proceso de obtención de conocimiento a partir de los datos, mediante la identificación

de patrones o modelos, es descrito por Fayyad, Piatetsky-Shapiro, y Smyth (1996) como

un enfoque integral que incluye la recolección y análisis de datos. Según estos autores, las

técnicas de mineŕıa de datos se dividen en dos categoŕıas: supervisadas o predictivas, y no

supervisadas o descriptivas. En esta investigación, nos centraremos en las técnicas supervi-

sadas. Como se ilustra en la Figura 2-1.

Según Garćıa y cols. (2018), el proceso de las técnicas de mineŕıa de datos y su enfoque con-

ceptual están orientados a la extracción de información a partir de los datos, con un énfasis

particular en el desarrollo de varios algoritmos. Estos algoritmos representan la forma en que

se implementa una técnica determinada, y su correcta aplicación requiere de un conocimien-

to técnico adecuado para seleccionar el más apropiado en función del problema de mineŕıa
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Figura 2-1.: Técnicas de mineŕıa de datos
Fuente: (Ciencia de datos, Garćıa y cols. (2018), pp. 202)

de datos. Además, es esencial comprender tanto las variables como las caracteŕısticas de los

algoritmos para preparar los datos de manera efectiva antes de su análisis.

La metodoloǵıa CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una de las

más utilizadas por los investigadores en proyectos de mineŕıa de datos. Esto se debe a que se

basa en un enfoque práctico y en la experiencia de los analistas de mineŕıa de datos, quienes

han contribuido significativamente a su desarrollo y adopción. Esta metodoloǵıa proporciona

una estructura flexible y adaptable que permite guiar el proceso de mineŕıa de datos desde

la comprensión del problema hasta la implementación de los modelos predictivos. (Gironés

y cols. (2017), pp. 26). En la Fig 2-2. se esquematiza las etapas que propone CRISP-DM.

Figura 2-2.: Etapas de la metodoloǵıa CRISP-DM
Fuente: (Mineŕıa de datos: Modelos y Algoritmos, Gironés y cols. (2017), pp. 28)
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2.2.5. Aprendizaje Supervisado

Gerard (2021), el aprendizaje supervisado lo define como “la capacidad de encontrar patrones

en los datos utilizando tanto caracteŕısticas como etiquetas”. En este contexto, cuando se

utiliza un conjunto de datos, los rasgos representan las caracteŕısticas de cada entrada,

mientras que las etiquetas permiten clasificar o definir esas entradas de manera expĺıcita.

2.2.6. Machine Learning o Aprendizaje Automático

En 1959, Arthur Samuel, pionero estadounidense en los campos de los juegos de ordenador,

el aprendizaje automático y la inteligencia artificial, definió el machine learning como ((un

campo de estudio que otorga a las computadoras la capacidad de aprender sin estar progra-

madas de manera expĺıcita)). Con el paso del tiempo, el machine learning ha incorporado

diversos algoritmos y técnicas para el desarrollo de modelos y programas computacionales.

Swamynathan (2017) lo define como ((una colección de algoritmos y técnicas utilizados pa-

ra crear sistemas computacionales que aprenden a partir de los datos con el fin de hacer

predicciones e inferencias)).

2.2.7. Técnicas de balanceo

Las técnicas de balanceo son enfoques empleados en machine learning para manejar conjuntos

de datos en los que existe un desequilibrio significativo entre las clases. Estos métodos tienen

como objetivo equilibrar las clases para mejorar el rendimiento de los modelos predictivos

en problemas donde una clase cuenta con muchos más ejemplos que las demás, y donde la

clase minoritaria es la más importante para el análisis, Cruz, González, y Rangel (2022).

Las principales técnicas más utilizadas por los investigadores para abordar el problema del

desbalanceo de datos incluyen:

1. Sobremuestreo (Oversampling): Aumenta el número de ejemplos de la clase mino-

ritaria, replicando ejemplos existentes o creando nuevas muestras sintéticas, Chawla,

Bowyer, Hall, y Kegelmeyer (2002).

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): Genera ejemplos sintéti-

cos de la clase minoritaria para equilibrar las clases. En concreto, SMOTE genera

el mismo número de muestras de datos sintéticos para cada minoŕıa original. He

y Garcia (2009)

ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling): Genera ejemplos sintéticos en áreas

donde la clase minoritaria está menos representada o donde hay más riesgo de

mala clasificación. He, Bai, Garcia, y Li (2008).
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2. Submuestreo (Undersampling): Reduce el número de ejemplos de la clase mayo-

ritaria, eliminando algunos de ellos, lo que disminuye el sesgo hacia esa clase. He y

Garcia (2009).

RUS (Random UnderSampler): Reduce el número de muestras de la clase mayo-

ritaria, Elhassan y Aljurf (2016)

Cluster Centroids, es una técnica utilizada para manejar el desbalance de clases

en mineŕıa de datos y aprendizaje automático, mediante la reducción de la clases

mayoritaria al reeplazarla con los centroides de los clusters. Según Yen y Lee

(2009).

3. Técnicas Hı́bridas (Oversampling + Undersampling): Combinan el sobremues-

treo y el submuestreo para equilibrar los datos, eliminando ejemplos ruidosos y gene-

rando ejemplos sintéticos para la clase minoritaria. Batista, Prati, y Monard (2004).

SMOTEENN(Systhetic Minority Over-sampling Technique combined with Edi-

ted Nearest Neighbors), es una técnica hibrida que combina el sobremuestreo

sintético (SMOTE) con filtrado de datos, através del algoritmo de edición de ve-

cinos más cercano(ENN). Según Batista y cols. (2004), afirma que una técnica

eficaz para manejar conjunto de datos desbalancedaos.

Tomek Links, es una técnica empleada para limpiar los ĺımites entre clases en

conjuntos de datos desbalanceados, eliminando ejemplos ambiguos o ruidosos. De

acuerdo con Tomek (1976).

2.3. Revisión de la literatura

En esta sección, se realizó el proceso de revisión de la literatura en diversas bases de datos,

seleccionando estudios primarios relacionados con la aplicación de técnicas de mineŕıa de

datos para la predicción de factores asociados al consumo de alcohol en estudiantes univer-

sitarios. Además, se aplicó el protocolo de revisión de literatura propuesto por Kitchenham

y Charters (2007), el cual consta de las siguientes etapas: 1) Definición de las preguntas de

investigación, 2) Identificación de palabras clave para la búsqueda en inglés y español, 3)

Elaboración de cadenas de búsqueda, 4) Definición de los criterios de inclusión y exclusión

de los estudios primarios, 5) Creación de búsquedas avanzadas en las bases de datos, 6) Ex-

tracción de información de los art́ıculos, 7) Análisis de los art́ıculos seleccionados mediante

la aplicación de los criterios de inclusión y exclusión, y 8) Presentación de los resultados ob-

tenidos en la revisión de la literatura. Finalmente, se presentarán algunos estudios primarios

que fueron considerados en esta investigación.
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2.3.1. Pregunta de investigación

La siguiente revisión de literatura tiene como propósito presentar los trabajos asociados a

las técnicas de mineŕıa de datos y los algoritmos más utilizados para predecir el consu-

mo de alcohol en universitarios. A continuación, se ha planteado la siguiente pregunta de

investigación.

¿Cuáles son las técnicas de mineŕıa de datos para predecir el consumo de alcohol en estu-

diantes universitarios?

2.3.2. Palabras clave

Se definieron las palabras clave para realizar la búsqueda en los idiomas en inglés y español,

debido a que tiene mayor posibilidad de generar resultados en las bases de datos. Como se

muestra en la Tabla2-1.

Tabla 2-1.: Selección de las palabras clave

Mineŕıa de datos Consumo de alcohol Estudiantes universitarios
Data mining techniques Consumption Alcoholic beverage University students
Machine learning Alcohol drinking Universities
Classification algorithms Alcoholism College
Prediction binge drinking Higher education
Patterns

2.3.3. Cadenas de búsqueda

Se emplearon diversas cadenas de búsqueda en las bases de datos especializadas para ga-

rantizar una revisión exhaustiva. A continuación, se presenta la cadena de búsqueda general

utilizada. Además, se crearon dos cadenas de búsqueda espećıficas, debido a la falta de

resultados en la base de datos Scopus.

(((Alcohol drinking)) OR ((Alcoholic beverage)) OR ((alcoholism)) OR ((binge drinking)))

AND (((University students)) OR ((Higher education)) OR ((College))) AND (((Machine

learning)) OR ((Data mining)) OR ((Classification algorithms)) OR ((Prediction)) OR

((Patterns))).

(((Machine learning)) OR ((data mining))) AND (((Imbalanced data))) AND (((categorical

data)) OR ((qualitative data))) AND (((continuous data)) OR ((quantitate data))).
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2.3.4. Selección de los criterios

Los criterios de inclusión y exclusión de la revisión de literatura se definieron de acuerdo con

la aplicación de técnicas de mineŕıa de datos para predecir el consumo de alcohol en jóvenes

universitarios. Como se ilustra en la Tabla2-2.

Tabla 2-2.: Selección de los criterios

Criterios de inclusión Criterios Exclusión
Fecha de publicación (2018 - 2023). Fecha de publicación superior a cinco años.
Tipos de documentos
(Art́ıculos de investigación, caṕıtulo de libro
y conference proceeding).

Tipos de documentos (Art́ıculos de revisión,
opinión y literatura gris).

Universidades Educación básica media.

Art́ıculos escritos en inglés y español.
Art́ıculos escritos en otro idioma diferente
al inglés y español.

2.3.5. Bases de datos

Las bases de datos seleccionadas para esta revisión fueron: Dimensions, Google Scholar,

IEEE Xplore, Science Direct y Scopus. Tras ejecutar las cadenas de búsqueda en cada una

de estas plataformas, se obtuvieron los siguientes resultados. Como se muestra en la Tabla

2-3.

Tabla 2-3.: Resultados de las cadenas de búsquedas en las bases de datos

Cadena Dimensions Google Scholar IEEE Xplore Science Direct Scopus
A 145 26 27 18 11

2.3.6. Estudios seleccionados

Una vez aplicadas las cadenas de búsqueda en las bases de datos, se obtuvieron los siguientes

hallazgos: de los 227 art́ıculos encontrados, solo 14 cumplieron con los criterios de inclusión.

En este sentido, los estudios seleccionados contribuyeron significativamente a este trabajo

(ver Anexo 4).

2.3.7. Presentación resultados

Una vez finalizado el proceso de revisión de literatura en las bases de datos, se obtuvieron

14 art́ıculos primarios relacionados con la aplicación de técnicas de mineŕıa de datos pa-

ra la identificación de factores de consumo de alcohol en estudiantes universitarios. Estos
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estudios seleccionados proporcionan respuestas a las preguntas de investigación planteadas

inicialmente:

¿Cuáles son las técnicas de mineŕıa de datos para predecir el consumo de alcohol

en estudiantes universitarios?

R1: Según Fierro, Castañeda, y Revelo-Aldás y Valdiviezo-Diaz y cols. Las técnicas de mi-

neŕıa de datos más utilizadas para predecir el consumo de alcohol en jóvenes universitarios

son los árboles de decisión, las redes neuronales y la regresión loǵıstica. Sin embargo, Marcon

y cols. Menciona que las técnicas de menor uso en este ámbito incluyen las redes bayesianas

y las máquinas de soporte de vectores, debido a su complejidad y menor aplicabilidad en

estudios con datos limitados o desbalanceados. Además, los algoritmos más utilizados por

los autores en los art́ıculos empleados son los siguientes: árbol de decisión, red neuronal

artificial, K-vecino más próximo y bosques aleatorio, y el algoritmo con menor aplicación

es Näıve bayes. También, estos algoritmos son evaluados y comparados entre ellos por su

precisión y efectividad en los resultados obtenidos.(Valdiviezo-Diaz y cols. (2020) Marcon y

cols. (2021) Fierro y cols. (2022)).

2.3.8. Antecedentes

Lamprou (2021), realizó un estudio sobre los factores subyacentes que provocan el fenómeno

del consumo compulsivo de alcohol, recopilando y analizando datos de la Universidad de

Linköping. En este estudio, se aplicaron técnicas de mineŕıa de datos como árboles de de-

cisión, bosques aleatorios y regresión loǵıstica. Los resultados mostraron que la regresión

loǵıstica fue el método más confiable para predecir el consumo excesivo de alcohol, con una

exactitud del 86.50%, una precisión del 92.64% y un recall del 90.96%. Además, el estudio

reveló que los factores de riesgo más significativos fueron el tiempo que los estudiantes pa-

saban con sus amigos y su participación en actividades extracurriculares. En conclusión, la

investigación sugiere que la cultura estudiantil es el factor más influyente en el consumo de

alcohol entre los estudiantes universitarios.

Fierro y cols. (2022), realizaron un estudio orientado a la predicción de alcoholismo en

estudiantes, la información la tomaron de un repositorio de dataset Kaggle con 521 registros

y seleccionaron 17 variables, obtuvieron tres modelos predictivos de los cuales se destacó el

modelo de regresión lineal obteniendo una mayor precisión en comparación de los modelos

K vecino más próximo y árbol de decisión. Los resultados de esta investigación identificaron

que los indicadores psicosociales más relevantes para determinar la tendencia al consumo de

alcohol son el estado familiar, el tipo de zona de residencia (urbana o rural), el género y la

cantidad de tiempo libre.

Otro estudio orientado a la identificación de patrones de consumo de alcohol y episodios de

consumo intensivo (ECI) en estudiantes universitarios de ciencias de la salud realizó un análi-
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sis descriptivo mediante un cuestionario que inclúıa variables sociodemográficas. Además, se

emplearon varios test de hipótesis paramétricos y no paramétricos, utilizando el programa

SPSS. Los resultados de esta investigación evidencian asociaciones estad́ısticas significati-

vas entre el consumo semanal y las variables de sexo, domicilio habitual y edad. El estudio

clasificó a la población en tres patrones de consumo: riesgo bajo, riesgo moderado y riesgo

elevado, destacando la alta prevalencia de episodios de consumo intensivo en estudiantes

varones Garćıa-Carretero y cols. (2019).

Valdiviezo-Diaz y cols. (2020), realizaron un estudio a 7905 estudiantes universitarios. Esta

investigación aplicó los tests AUDIT, TDFN y ASSITS. Obtuvieron una muestra de 478

registros, mediante la aplicación de técnicas de mineŕıa de datos para predecir patrones de

poli-consumidores de tabaco y alcohol en estudiantes ecuatorianos. En este estudio evaluaron

73 variables, de las cuales están distribuidas de la siguiente manera: variables sociodemográfi-

cas, psicosociales, de salud y consumo, también emplean en esta investigación dos modelos de

predicción, utilizando algoritmos de mineŕıa de datos tales como: los árboles de decisión y re-

des neuronales. Los resultados obtenidos en este estudio, en el que se emplearon 73 variables,

destacan siete variables clave para el modelo de predicción aplicado mediante algoritmos de

árboles de decisión y redes neuronales. Estos algoritmos permitieron identificar la tendencia

al consumo de alcohol en función de la información recopilada en los test aplicados en esta

investigación.

En general, los estudios anteriores suelen centrarse en la aplicación de pruebas como AUDIT,

TDFN y ASSITS o en cuestionarios sociodemográficos. Este trabajo, sin embargo, se diferen-

cia al incorporar datos de registros de sistemas académicos utilizados por la Universidad de

Córdoba. Aunque el test AUDIT fue considerado como referencia, los modelos aqúı desarro-

llados se alimentan directamente de la información disponible en el sistema académico. De

esta manera, el modelo permite identificar a los estudiantes en riesgo de consumo de alcohol y

posibilita intervenciones personalizadas, sin necesidad de incluir variables de contexto social.

Esto ofrece un primer acercamiento para detectar tempranamente a la población en riesgo

y facilitar intervenciones preventivas.

Por otro lado, los estudios anteriores se centran en la implementación de modelos de ma-

chine learning, sin mencionar la aplicación de técnicas de balanceo. En contraste, este tra-

bajo se destaca por la aplicación de diversas técnicas de sobremuestreo, como SMOTE y

ADASYN; de submuestreo, como RUS y Cluster Centroids; aśı como técnicas h́ıbridas, co-

mo SMOTEENN y Tomek Links. Esta estrategia ha permitido mejorar significativamente el

rendimiento de los modelos utilizados en este proyecto.

En conclusión, la revisión de la literatura en esta investigación permitió identificar los ha-

llazgos más relevantes en el uso de mineŕıa de datos y los algoritmos más empleados por

diversos autores para la detección del consumo de alcohol en jóvenes universitarios. Estos

aportes fueron fundamentales para el desarrollo de este trabajo de grado.



3. Materiales y métodos

3.1. Proceso de entrenamiento de un modelo de Machine

Learning

El proceso de entrenamiento de los modelos de Machine Learning se desarrolló en varias

etapas: recolección de datos, preprocesamiento de la información, selección del modelo de

clasificación, aplicación de técnicas de balanceo, entrenamiento del modelo, ajuste de hiper-

parámetros, evaluación del modelo y comparación de resultados. Todo esto se llevó a cabo

con el objetivo de obtener el mejor clasificador para predecir el consumo de alcohol en estu-

diantes universitarios, como se muestra en la Figura. 3-1.

Figura 3-1.: Proceso de entrenamiento de un modelo

3.1.1. Toma de Datos (Dataset)

La recolección de datos se llevó a cabo a través de dos fuentes: en primer lugar, se utilizó

una encuesta compuesta por 40 preguntas, que abarcaban variables sociodemográficas, so-

cioeconómicas, académicas y psicosociales. Las preguntas relacionadas con el consumo de

alcohol se basaron en el Test de Identificación de los Trastornos Debidos al Consumo de

Alcohol - AUDIT (ver Anexo 1) Saunders y cols. (1993). En el estudio participaron 3567

estudiantes de pregrado de todos los programas académicos de la Universidad de Córdoba

durante el segundo semestre del año 2022. Los datos obtenidos mediante este test no fueron

procesados, ya que se utilizó solo como referencia.

Por otro lado, la información complementaria de los encuestados se obtuvo de los sistemas de

información académica Academusoft y PowerCampus, en formato Excel. Los datos constaban
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de 79 columnas(ver Anexo 2) y 15,639 registros correspondientes a todos los estudiantes

matriculados en el segundo semestre de 2022. Esta información inclúıa datos relacionados

variables demográficas (edad, sexo biológico, estado civil, factor RH, etc.), antecedentes

escolares, factores socioeconómicos, académicos y antecedentes sobre el consumo de alcohol

(variables relacionadas con el consumo de sustancias mensual, consumo en alguna etapa de

la vida, tipo de sustancias, entorno social de consumo, situaciones propicias para el consumo

y edad de inicio en el consumo) (Ver Anexo2). Los datos extráıdos de estos sistemas fueron

procesados de la siguiente forma: se depuró la información de los estudiantes matriculados en

el segundo semestre de 2022. Se seleccionaron únicamente los estudiantes que participaron en

la encuesta aplicada inicialmente y se incorporaron las variables sociodemográficas. Además,

se eliminaron los registros vaćıos y aquellos con datos incompletos, y se redujeron los atributos

redundantes de cada categoŕıa para optimizar el conjunto de datos y utilizados para entrenar

los modelos aplicados en esta investigación.

3.1.2. Preprocesamiento de Datos

Una vez se recolectaron los datos a través del sistema de información académico, se procedió

al preprocesamiento de los mismos. Este proceso incluyó, en primer lugar, la limpieza de los

datos, lo que implicó la eliminación de registros incompletos o inconsistentes. Posteriormente,

se llevó a cabo la transformación de los datos, ajustando las variables según los requerimientos

del análisis, con el fin de garantizar la calidad y la coherencia de la información para los

modelos de clasificación utilizados en el estudio.

3.1.3. División de los datos (Entrenamiento y prueba)

En esta investigación, los datos se dividieron en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento

(80%), utilizado para entrenar el modelo, y un conjunto de prueba (20%), se emplea para

evaluar el rendimiento del modelo.

3.1.4. Selección del Modelo

En relación con los modelos seleccionados para este estudio, se eligieron aquellos que mejor

se ajustaran a la naturaleza de los datos y abordaran eficazmente el problema de clasifica-

ción, proporcionando un mejor desempeño en la predicción del consumo de alcohol. En ese

sentido, se emplearon los siguientes modelos de clasificación: Regresión Loǵıstica, Perceptrón

Multicapa, Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Random Forest.
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3.1.5. Balanceo de Datos

En esta investigación, se identificó un desbalance significativo en el conjunto de datos, lo

que significa que las clases no están representadas de manera equitativa. En concreto, el

88.8% de los estudiantes pertenece a la clase mayoritaria (0), que corresponde a quienes

no consumen alcohol, mientras que solo el 11.2% pertenece a la clase minoritaria (1), que

incluye a los estudiantes que śı consumen alcohol. Este desequilibrio en la distribución de

las clases puede distorsionar el rendimiento de los modelos de Machine Learning.

Para abordar este problema, se emplearon las siguientes técnicas:

1. Sobremuestreo (Oversampling): Aumenta el número de ejemplos de la clase mino-

ritaria, replicando ejemplos existentes o creando nuevas muestras sintéticas, como en

las técnicas SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) afirma Chawla y

cols. (2002) y ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) He y cols. (2008).

2. Submuestreo (Undersampling): Reduce el número de ejemplos de la clase ma-

yoritaria, eliminando algunos de ellos, lo que disminuye el sesgo hacia esa clase. Se

aplicaron técnicas como RUS (Random UnderSampler) Elhassan y Aljurf (2016) y

Cluster Centroids, es una técnica utilizada para manejar el desbalance de clases en

mineŕıa de datos y aprendizaje automático, mediante la reducción de la clases mayo-

ritaria al reeplazarla con los centroides de los clusters. Según Yen y Lee (2009), afirma

que el uso de centroides de clusters como una forma de submuestreo para mejorar el

rendimineto de modelos en datos desbalanceados.

3. Técnicas h́ıbridas: Combinan el sobremuestreo y el submuestreo para equilibrar los

datos, eliminando ejemplos ruidosos y generando ejemplos sintéticos para la clase mino-

ritaria. Ejemplos de estas técnicas incluyen SMOTEENN(Systhetic Minority Over-

sampling Technique combined with Edited Nearest Neighbors), es una técnica hibrida

que combina el sobremuestreo sintético (SMOTE) con filtrado de datos, através del

algoritmo de edición de vecinos más cercano(ENN). Conforme a Batista y cols. (2004),

afirma que esta técnica es eficaz para manejar conjunto de datos desbalancedaos y To-

mek Links, es una técnica empleada para limpiar los ĺımites entre clases en conjuntos

de datos desbalanceados, eliminando ejemplos ambiguos o ruidosos. De acuerdo con

Tomek (1976), mejora la calidad del conjunto de datos al hacer que los ĺımites entre

clases sean más claros, especialmente en problemas de clasificación supervisada con

desbalanceo de clases.

3.1.6. Entrenamiento del Modelo

Una vez que los datos han sido balanceados, se ajusta el modelo a los datos de entrenamiento

para realizar predicciones precisas sobre el consumo de alcohol en estudiantes universitarios.

A continuación, se describe este proceso utilizando el modelo Random Forest:
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1 model = RandomForestClassifier(random_state =42)

2 model.fit(X_train_smote , y_train_smote)

Creación del modelo: Inicialmente, se crea una instancia del modelo RandomFo-

restClassifier y se ajusta a los datos de entrenamiento.

random state=42: Se utiliza este parámetro para garantizar la reproducibilidad de

los resultados. Al establecer este valor, se asegura que la división aleatoria de los datos

sea la misma cada vez que se entrene el modelo.

Entrenamiento del modelo: El método fit(X train smote, y train smote) se utiliza

para entrenar el modelo con el conjunto de datos balanceados. Aqúı, X train smote con-

tiene las caracteŕısticas de los datos y y train smote las etiquetas. El modelo aprenderá

la relación entre las caracteŕısticas y las etiquetas para realizar predicciones precisas.

3.1.7. Ajuste de Hiperparámetros

Para abordar el problema del desbalance de los datos, se utilizaron técnicas de ajuste de

hiperparámetros y validación cruzada con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo.

El ajuste de hiperparámetros consiste en encontrar los mejores valores para los parámetros

que controlan el comportamiento de los algoritmos de Machine Learning.

En ese sentido, se aplicó la técnica sistemática GridSearch, para ajustar los hiperpárametros

del modelo. Consiste en:

1. Definir un conjunto de posibles valores para cada hiperparámetro.

2. Entrenar el modelo con todas las combinaciones posibles de estos valores.

3. Evaluar el rendimiento de cada combinación utilizando una métrica de evaluación

adecuada.

4. Seleccionar la combinación de hiperparámetros que maximice o minimice la métrica de

rendimiento.

Por ejemplo, para un modelo de Random Forest, se realiza un Grid Search sobre los hi-

perparámetros n estimators (número de árboles) y max depth (profundidad máxima de los

árboles) de la siguiente manera:

Validación Cruzada

La validación cruzada es una técnica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo mien-

tras se evita el sobreajuste (overfitting). En lugar de entrenar y probar el modelo en un

solo conjunto de datos, el conjunto completo se divide en varias particiones o ”folds”. Esto
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Figura 3-2.: Ejemplo hiperpárametros

permite que el modelo se entrene y evalúe en diferentes subconjuntos de los datos.

En este estudio, se utilizó cv=5, lo que significa que el conjunto de datos se dividió en 5

partes. El proceso de validación cruzada funciona de la siguiente manera:

1. El conjunto de datos se divide en 5 partes o ”folds”.

2. Se entrena el modelo 5 veces, donde en cada iteración, 4 partes se utilizan para el

entrenamiento y 1 parte para la evaluación.

3. Al final, se calcula el promedio de las 5 evaluaciones como la métrica final de rendi-

miento del modelo.

Grid Search con Validación Cruzada

El Grid Search con validación cruzada combina ambas técnicas de manera eficiente. En este

proceso, cada combinación de hiperparámetros se entrena y evalúa utilizando validación cru-

zada, lo que permite obtener una estimación más precisa del rendimiento del modelo para

cada configuración de hiperparámetros. De esta forma, se selecciona la mejor combinación

que optimiza el rendimiento general del modelo. Como lo muestra la Figura 3-3.

En cuanto a las técnicas de Grid Search y validación cruzada, el método search.fit() realiza

la búsqueda de hiperparámetros y ajusta el modelo utilizando validación cruzada. La métrica

resultante, como search best score , representa el promedio de las puntuaciones obtenidas

en las diferentes iteraciones de la validación cruzada. Por otro lado, search best params

proporciona la combinación de hiperparámetros que resultó en el mejor rendimiento prome-

dio.

En resumen, Grid Search busca la mejor combinación de hiperparámetros y validación cru-

zada garantiza que el rendimiento del modelo sea evaluado de manera justa, lo que resulta



20 3 Materiales y métodos

Figura 3-3.: Ejemplo de Grid Search con validación Cruzada

en un modelo más robusto y preciso.

3.1.8. Selección de Caracteŕısticas

En esta investigación, se empleó la selección de caracteŕısticas para reducir la dimensio-

nalidad del conjunto de datos, seleccionando un subconjunto óptimo de caracteŕısticas que

mejoraran el rendimiento del modelo. Se utilizó la técnica Sequential Feature Selection (SFS),

un método de búsqueda heuŕıstica que selecciona caracteŕısticas de manera secuencial, ya sea

añadiendo o eliminando caracteŕısticas. Este proceso evalúa iterativamente un subconjunto

de caracteŕısticas y su impacto en la precisión del modelo.

Además, se aplicó la variante Forward Selection (Selección hacia adelante), que funciona de

la siguiente manera:

Comienza con un modelo vaćıo, sin caracteŕısticas seleccionadas.

En cada iteración, se añade una caracteŕıstica que, al combinarse con las seleccionadas

previamente, proporciona la mayor mejora en el rendimiento del modelo.

El proceso continúa hasta alcanzar un criterio de parada, como un número máximo de

caracteŕısticas seleccionadas o un umbral de mejora en el rendimiento.

A continuación, se presenta un ejemplo de la selección de caracteŕısticas hacia adelante:

En relación con la Selección Secuencial de Caracteŕısticas (SFS), se utilizaron los siguientes

parámetros clave:

forward=True: Indica que se está aplicando la Selección Hacia Adelante.

k features=20: Este parámetro especifica que se desea seleccionar un total de 20 ca-

racteŕısticas.

floating=False: Selección secuencial normal sin flotación.
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Figura 3-4.: Ejemplo de Selección Secuencial de Caracteŕısticas (SFS)

scoring=’f1’: Define que se utilizará la la media armónica entre precisión y recall, como

métrica de evaluación.

cv=5: Realiza una validación cruzada con 5 particiones para asegurar que la selección

de caracteŕısticas sea robusta y generalizable.

La SFS es una técnica eficaz para identificar las caracteŕısticas más relevantes en un conjunto

de datos, lo que contribuye a reducir la complejidad del modelo y mejorar su rendimiento,

Whitney (1971). Aunque este método puede ser costoso en términos de tiempo computacio-

nal, resulta muy valioso en escenarios donde la interpretabilidad y la selección óptima de

caracteŕısticas son prioritarias.

3.1.9. Evaluación del Modelo

La evaluación de un modelo de machine learning implica medir y comprender su desempeño

una vez que ha sido entrenado. Es crucial que el modelo no solo memorice los datos de

entrenamiento, sino que también sea capaz de generalizar bien a datos nuevos. Para abordar

este aspecto, se emplearon diversas métricas de evaluación adecuadas para problemas de

clasificación, tales como:

1. Precisión (Precision): Mide la proporción de verdaderos positivos entre los casos

que el modelo ha predicho como positivos. En otras palabras, indica cuántos de los

casos predichos como consumidores de alcohol realmente lo son.
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La fórmula de la Precisión es:

Precisión =
Verdaderos Positivos (TP)

Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)

2. Recall (Sensibilidad): Evalúa la proporción de verdaderos positivos entre todos los

casos que realmente son positivos. Es decir, mide cuántos de los verdaderos consumi-

dores de alcohol fueron correctamente identificados por el modelo.

La fórmula de la Recall es:

Recall =
Verdaderos Positivos (TP)

Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

3. F1-Score: Es el promedio armónico de precisión y recall. Esta métrica es especialmente

útil en problemas de desbalance de clases, ya que proporciona un equilibrio entre la

precisión y el recall, considerando ambos aspectos de manera conjunta.

La fórmula de la F1-Score es:

F1-Score = 2× Precisión× Recall

Precisión + Recall

La evaluación de un modelo es crucial para entender su comportamiento con datos no vistos

y garantizar que esté generalizando adecuadamente. Al utilizar métricas de evaluación apro-

piadas, se obtiene una visión integral del rendimiento del modelo, lo que permite identificar

áreas de mejora y realizar ajustes necesarios para optimizar su capacidad predictiva.

3.1.10. Comparación de Resultados

La comparación de resultados es una etapa crucial en el proceso de evaluación de modelos

de machine learning. Permite identificar cuál modelo ofrece el mejor rendimiento y es más

adecuado para abordar el problema de clasificación en cuestión. Además, esta comparación

facilita la selección del modelo óptimo al evaluar métricas de desempeño y considerar las

caracteŕısticas prácticas de cada modelo, lo que ayuda a tomar decisiones informadas sobre

cuál es el más adecuado para el problema espećıfico.
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A continuación, se presentan los resultados de los experimentos realizados en esta investiga-

ción. En primer lugar, se llevó a cabo un análisis exploratorio de los datos para comprender

su distribución y caracteŕısticas generales. Posteriormente, se entrenaron modelos de clasifi-

cación sin aplicar ninguna técnica de balanceo de clases. En segundo lugar, se implementaron

diversas técnicas de balanceo de clases, tales como el sobremuestreo (SMOTE y ADASYN),

el submuestreo (RUS, Cluster Centroids) y técnicas h́ıbridas (SMOTEENN y Tomek Links),

con el objetivo de abordar el desbalance de clases. En tercer lugar, se ajustaron los hiper-

parámetros y se realizó validación cruzada para optimizar el rendimiento de los modelos.

Finalmente, se aplicó la selección de caracteŕısticas a los modelos, con el propósito de iden-

tificar el modelo más adecuado para clasificar el riesgo de consumo de alcohol en estudiantes

universitarios.

4.1. Análisis Exploratorio de Datos

Este proceso se desarrolló a través de un análisis exploratorio de los datos. Inicialmente, se

realizó la depuración y limpieza de los registros nulos o vaćıos, aśı como la normalización o

estandarización de las caracteŕısticas. Además, se llevó a cabo la codificación de las variables

categóricas, utilizando la técnica de One Hot Encoding para cada una de las variables. Como

se muestra en la Tabla 4-1.

Tabla 4-1.: Preparación de los datos sin aplicar One Hot Encoding

Sexo Estado Civil Edad Estrato Consumo
M Soltero 25 1 Perjudicial
M Soltero 21 1 No consume
M Soltero 22 1 No consume
F Soltera 22 1 No consume
M Soltero 21 1 Riesgo

La tabla anterior muestra algunas variables del conjunto de datos (ver anexo 2). En este

sentido, se presentan los primeros cinco registros sin aplicar la técnica de One Hot Encoding,

en la cual cada categoŕıa se convierte en una columna binaria con valores 0 o 1. Además, se
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incluyen algunos datos relacionados con el consumo de alcohol, como: sexo (M, F), estado

civil (soltero(a), casado(a), divorciado(a), unión libre, viudo(a)), edad, estrato (1 al 6) y la

variable de salida (consumo).

Tabla 4-2.: Preparación de los datos con One Hot Encoding

Sexo Estado Civil Edad Estrato Consumo
0 1 25 1 1
0 1 21 1 0
0 1 22 1 0
1 1 22 1 0
0 1 21 1 1

Posteriormente, se aplicó la técnica de One Hot Encoding a las variables Sexo, Estado Civil

y Consumo. Esto permitió preparar los datos para aplicar modelos de Machine Learning con

el objetivo de predecir el consumo de alcohol en estudiantes universitarios. Como se muestra

en la Tabla 4-2.

Ahora bien, después de realizar la encuesta a 2954 estudiantes de la Universidad de Córdoba,

estos fueron los resultados obtenidos para la variable Sexo biológico:

Femenino: 1541 estudiantes, lo que representa el 52.17%.

Masculino: 1413 estudiantes, lo que representa el 47.83%.

La diferencia mayoritaria es de 2%, con una mayor representación el sexo femenino. Como

se muestra en la Figura. 4-1.

Figura 4-1.: Sexo biológico

Con respecto a los resultados obtenidos en el analisis exploratorio, se observó que el 93.7%
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de las mujeres encuestadas no consume alcohol, mientras que el 6.3% śı lo hace. En cuanto a

los hombres, el 83.5% no consume alcohol y el 16.5% śı lo hace. Esto evidencia un desbalance

significativo en los datos. Como se ilustra en la Figura 4-2.

Figura 4-2.: Consumo de alcohol por sexo biológico

En el análisis exploratorio de los datos, se identificó que el 88.8% de los encuestados no

consume alcohol, mientras que el 11.2% śı lo hace. Este desbalance significativo en los datos

implica que una clase tiene muchas más instancias que la otra, lo que podŕıa afectar más ade-

lante la precisión de los modelos de Machine Learning al sesgarse hacia la clase mayoritaria.

Como resultado, estos modelos podŕıan mostrar un rendimiento deficiente en la clasificación

de la clase minoritaria. A continuación, se muestra la distribución de los estudiantes que

consumen(1) y los que no lo consumen(0) alcohol. Como se muestra en la Figura 4-3.

Tras realizar el análisis exploratorio de las variables, los resultados indican una relación entre

el estrato socioeconómico y el consumo de alcohol, como se observa en la Figura 4-4.

En ese sentido, los datos sugieren que la mayoŕıa de las personas pertenece al estrato so-

cioeconómico bajo (estrato 1), y dentro de este grupo, hay una tendencia más elevada al

consumo de alcohol en comparación con los estratos 2 y 3.

En relación con los resultados obtenidos entre las variables ((estado civil)) y ((consumo)), se

presenta un desglose detallado en la Figura 4-5.
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Figura 4-3.: Consumo de alcohol en estudiantes universitarios

Figura 4-4.: Consumo de alcohol por estrato socioeconómico

Figura 4-5.: Consumo de alcohol por estado civil
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En general, los datos indican que el consumo de alcohol es menor entre las personas casadas,

mientras que es más elevado entre aquellos que viven en unión libre, situándose los solteros

en un punto intermedio.

A continuación, se presentan los resultados del análisis de los datos en relación con las va-

riables rango de edad y consumo de alcohol. Como se muestra en Figura 4-6.

Figura 4-6.: Consumo de alcohol por rango de edad

En general, los resultados indican que el patrón de consumo de alcohol sigue un ciclo carac-

terizado por un aumento en la juventud temprana, alcanzando un pico en la adultez joven

(entre los 21 y 23 años), y un descenso en la adultez media y posterior.

4.1.1. Matriz de correlación

La matriz de correlación muestra las relaciones entre las diferentes variables de un conjun-

to de datos. Cada celda contiene un coeficiente de correlación, que indica tanto la fuerza

como la dirección de la relación lineal entre dos variables. A continuación, se destacan las

observaciones más relevantes:
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Figura 4-7.: Matriz de correlación fuertes

Observaciones relevantes de la matriz de correlación

1. Correlaciones positivas fuertes: Existen varias correlaciones positivas, cercanas a

0.54 o 0.55, entre ciertas variables. Por ejemplo, la correlación entre: nivel escolar p

y EC Padres (0.53)sugiere que el nivel escolar podŕıa estar relacionado con el entorno

educativo familiar, lo que podŕıa influir en las caracteŕısticas del consumo de alcohol

en los estudiantes. Asimismo, variables como DumHF y DumYO presentan correla-

ciones similares, lo que indica que podŕıan representar categoŕıas relacionadas entre śı

y compartir factores comunes.

2. Correlaciones negativas: No parece haber fuertes correlaciones negativas en las

variables visibles en este gráfico, ya que los valores están más concentrados en la zona

positiva.

3. Relaciones débiles o nulas: La mayoŕıa de las celdas tienen valores cercanos a 0, lo

que indica una falta de relación lineal entre muchas variables.
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4.2. Correlaciones de variables

Una vez, se realizó el análisis de correlación entre la variable objetivo (Consumo) y otras

variables relevantes. La siguiente figura 4-8 presenta las correlaciones positivas y negativas

identificadas:

Figura 4-8.: Correlaciones de variables

En relación con los resultados previos, se identificaron varias variables con una correlación

positiva significativa:

DuOl (Consumo de alcohol mensual), esta variable está relacionada con un aspecto

de la frecuencia de consumo del último mes, y su valor positivo indica que está di-

rectamente relacionado con un aumento en el ((Consumo)). Aunque, la correlación es

moderada (0.29), sigue siendo relevante.

DuO (Consumo de sustancias en el último mes) y DuA (entorno social), estas va-

riables relacionadas al consumo sustancias y en entorno social. Sin embargo, con una

correlación menor que DuOl. Esto indica que un aumento en estos factores se asocia

con un aumento en la variable de ((Consumo)).

amigos borrac (Influencia de amigos consumidores), la correlación positiva indica

que el consumo de alcohol aumenta si los amigos del individuo también tienden a

emborracharse, lo cual puede deberse a la influencia social.
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No obstante, las variables con correlaciones significativas indican que cuando su valor es alto,

el consumo de alcohol tiende a ser bajo:

DuNCA (no consume alcohol en entornos sociales) y DumNCA (no consume alcohol

en celebraciones o fiestas), estas variables muestran una correlación negativa moderada

con el consumo de alcohol, lo que sugiere que podŕıan representar factores o actividades

que inhiben esta conducta. En este sentido, están asociadas con la abstinencia de

alcohol en contextos sociales o en situaciones propicias para el consumo, como las

celebraciones de fin de año.

DuNi (no consume ninguna sustancia), esta es la variable con la correlación negativa

más fuerte con el consumo, lo que indica un v́ınculo importante. En ese sentido, repre-

senta la actividad incompatible con el consumo de sustancias por lo menos alguna vez

en el último mes. Este factor puede ser un predictor importante en la reducción del

consumo.

En resumen, los resultados de correlación proporcionan una visión sobre las variables que

ejercen mayor influencia en el consumo de alcohol. La influencia de correlaciones positivas,

como en el caso de DuOl y amigos borrac, destaca el papel del consumo de alcohol mensual y

la influencia de amigos consumidores. Por otro lado, factores con correlación negativa, como

DuNi, resaltan la relevancia de no consumir ningunas sustancias, al menos una vez en el

último mes, puede ser un factor relevante en la disminución del consumo.

4.3. Descripción de resultados de los modelos de

clasificación

En este contexto, los modelos de clasificación se emplearon sin utilizar técnicas para abordar

el desbalanceo de clases, lo que llevó a que los algoritmos se inclinaran hacia la clase ma-

yoritaria. Este sesgo afecta negativamente la capacidad del modelo para predecir de manera

correcta la clase minoritaria. En particular, los modelos como RandomForest, LogisticRe-

gression, Perceptron multicapa y SVM se entrenaron sin corregir el desbalance de los datos,

lo que resultó en un menor rendimiento en la predicción de los estudiantes que consumen

alcohol. Aunque las métricas de precisión pueden ser altas para la clase mayoritaria, métricas

importantes como el Recall y el F1-score para la clase minoritaria se ven afectadas negati-

vamente.

Los resultados obtenidos evidencian cómo diferentes modelos de clasificación se comportan

al ser entrenados y evaluados en un conjunto de datos desbalanceado, donde una clase es ma-

yoritaria y otra es minoritaria, sin aplicar técnicas de manejo de desbalance. A continuación,

se presenta un desglose de cada modelo y las métricas de evaluación correspondientes(ver



4.3 Descripción de resultados de los modelos de clasificación 31

Tabla 4-3):

Tabla 4-3.: Modelos de clasificación sin utilizar técnica de balanceo

Modelos Precision Recall F1-score
LogisticRegression 0.55 0.17 0.26
Perceptron multicapa 0.53 0.18 0.27
SVM 0.00 0.00 0.00
RandomForest 0.56 0.05 0.09

Estos resultados reflejan que ninguno de los modelos está desempeñándose adecuadamente

debido al desbalance de clases. En particular:

Logistic Regression, Perceptrón Multicapa, y Random Forest muestran una precisión

moderada, pero con un recall muy bajo, lo que sugiere que estos modelos están fallan-

do en identificar correctamente los ejemplos de la clase minoritaria (consumidores de

alcohol). Además, su desempeño en la clase de interés es deficiente.

El SVM (Support Vector Machine) ha colapsado por completo, ya que no logra predecir

ningún ejemplo de la clase positiva (consumidores de alcohol), lo que indica una grave

incapacidad para abordar el desbalance de clases.

En resumen, los resultados resaltan la necesidad de aplicar técnicas para manejar el desba-

lance de clases con el fin de mejorar la capacidad de los modelos para detectar correctamente

a la clase minoritaria.

Por otro lado, los resultados obtenidos al aplicar la técnica de sobremuestreo SMOTE, mues-

tran una mejora significativa en la capacidad de los modelos para detectar la clase minori-

taria, especialmente en los valores de recall. Como se muestra en la Tabla 4-4.

Tabla 4-4.: Modelos de clasificación con técnica de balanceo SMOTE(Synthetic Minority
Over-sampling Technique)

SMOTE
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.47 0.22 0.30
Perceptron multicapa 0.36 0.40 0.38
SVM 0.41 0.64 0.50
RandomForest 0.49 0.25 0.33

En los apartados anteriores, se han presentado los resultados de los diferentes modelos,

acompañados de sus respectivas métricas de evaluación. En particular, se ha descrito el

comportamiento de cada modelo en relación con el tratamiento del desbalance de clases,
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evaluando su rendimiento mediante las métricas de precisión, recall y F1-score. Estas métri-

cas permiten una comprensión integral de la efectividad de cada modelo al enfrentar el

problema del desbalance de clases, proporcionando una visión comparativa del compromiso

entre la minimización de los falsos positivos y falsos negativos. A continuación, se realiza un

análisis exhaustivo de los resultados obtenidos, destacando las fortalezas y limitaciones de

cada enfoque.

1. Logistic Regression

La precisión de 0.47 indica que, de todas las predicciones positivas realizadas por el

modelo, solo el 47% fueron correctas. Aunque es un valor moderado, está lejos de ser

ideal. El recall de 0.22 revela que el modelo solo identificó correctamente el 22% de

las instancias positivas reales, lo que sigue siendo bajo, sugiriendo que el modelo está

fallando en detectar muchos casos de la clase minoritaria, a pesar de la aplicación de

SMOTE. Finalmente, el F1-score de 0.30 refleja la dificultad del modelo para equilibrar

precisión y recall. Aunque SMOTE mejoró ligeramente el rendimiento, el modelo aún

tiene dificultades para identificar correctamente la clase minoritaria.

2. Perceptrón Multicapa

La precisión de 0.36 es relativamente baja, lo que indica que solo el 36% de las predic-

ciones positivas del modelo son correctas, lo que refleja que el modelo comete muchos

errores al predecir la clase minoritaria. El recall de 0.40 es superior al de la regresión

loǵıstica, lo que significa que el Perceptrón Multicapa es capaz de detectar el 40%

de los casos positivos reales. Esto sugiere que SMOTE ayudó a mejorar la capacidad

del modelo para identificar más instancias de la clase minoritaria. El F1-score de 0.38

muestra un mejor equilibrio entre precisión y recall en comparación con la regresión

loǵıstica, aunque sigue siendo un rendimiento no óptimo. Esto implica que el modelo

aún no alcanza un nivel satisfactorio de predicción en la clase minoritaria.

3. SVM (Support Vector Machine)

La precisión de 0.41 indica que el 41% de las predicciones positivas realizadas por

el modelo fueron correctas, lo que es una mejora moderada. El recall de 0.64 es el

más alto entre los modelos probados, lo que significa que el SVM detecta el 64% de

los casos positivos reales. Esto sugiere que la aplicación de SMOTE ha sido efectiva

para mejorar la capacidad del modelo en la identificación de la clase minoritaria. El

F1-score de 0.50 refleja un mejor equilibrio entre precisión y recall en comparación con

otros modelos evaluados. Este valor muestra que el modelo SVM, después de aplicar

SMOTE, ha logrado un rendimiento adecuado en la detección de los consumidores de

alcohol, aunque aún puede mejorar en precisión.

4. Random Forest

La precisión de 0.49 indica que el 49% de las predicciones positivas realizadas por

el modelo fueron correctas, lo que representa un valor moderado. El recall de 0.25
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muestra que el modelo solo fue capaz de identificar el 25% de las instancias positivas

reales, lo que sigue siendo un valor bajo. Aunque la aplicación de SMOTE ha mejorado

ligeramente la capacidad del modelo para detectar casos positivos, este sigue sin captar

la mayoŕıa de los ejemplos de la clase minoritaria. El F1-score de 0.33 refleja que el

modelo aún enfrenta dificultades para equilibrar precisión y recall. Aunque SMOTE ha

contribuido a una mejora en el rendimiento, el modelo aún necesita ajustes adicionales

para mejorar su capacidad de predicción, especialmente en la detección de la clase

minoritaria.

En relación con los resultados obtenidos, se ha observado una mejora significativa en el recall

tras la aplicación de SMOTE. El SVM ha sido el modelo con el mejor desempeño en esta

métrica, alcanzando un recall de 0.64, lo que indica que es más eficaz para detectar la clase

minoritaria. A pesar de esta mejora en la detección de la clase minoritaria, algunos modelos

han presentado una reducción en la precisión, lo que puede explicarse por la generación de

ejemplos sintéticos a través de SMOTE, lo que a su vez puede aumentar los falsos positivos.

El SVM también ha obtenido el mejor F1-score (0.50), reflejando que ha logrado el equi-

librio más adecuado entre precisión y recall. Otros modelos, como el Random Forest y el

Perceptrón Multicapa, han mostrado un rendimiento inferior en comparación, lo que sugiere

que, aunque SMOTE ha mejorado el desempeño general, sigue habiendo margen para ajustes

y optimización en estos algoritmos.

Ahora bien, tras la aplicación de la técnica de sobremuestreo ADASYN a los modelos, se

observaron resultados significativamente diferentes en comparación con el uso de SMOTE.

ADASYN, al generar ejemplos sintéticos enfocados en las regiones donde la clasificación de

la clase minoritaria presenta mayores dificultades, mostró un impacto variable en el rendi-

miento de los modelos. Esta variabilidad se refleja en las métricas de evaluación, indicando

que ADASYN puede ser más eficaz en algunos casos al abordar la complejidad intŕınseca de

las muestras minoritarias. A continuación, se analizará cómo esta técnica afectó el compor-

tamiento de cada modelo en términos de precisión, recall y F1-score, proporcionando una

comparación detallada con los resultados obtenidos mediante SMOTE. Como se ilustra en

la Tabla 4-5.

Tabla 4-5.: Modelos de clasificación con técnica de desbalanceo ADASYD

ADASYD
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.45 0.22 0.30
Perceptron multicapa 0.47 0.15 0.23
SVM 0.33 0.55 0.42
RandomForest 0.47 0.34 0.39
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En relación a los resultados obtenidos de los modelos aplicados, se pueden observar los

siguientes comportamientos:

1. Logistic Regression

En este caso, ADASYN no mostró una mejora significativa, con una precisión de 0.45

indica que solo el 45% de las instancias positivas son reales. Aunque es un valor mo-

derado y un recall de 0.22 muestra que el modelo solo identificó correctamente el 22%

de las instancias positivas reales. Aun aśı, sigue bajo, teniendo problemas para ofrecer

predicciones precisas, lo que resultó en un F1-score de 0.30 relativamente bajo. Indi-

cando que este modelo aún enfrenta dificultades para manejar el desbalance de clases

incluso con sobremuestreo.

2. Perceptrón Multicapa

Este modelo mostró un recall de 0.15 bajo, lo que implica una mayor capacidad para

detectar la clase minoritaria, pero la precisión de 0.47 se vio afectada, incrementando

el número de falsos positivos. De hecho el F1-score de 0.30 bajo. A pesar de la mejora,

su desempeño global no superó a otros modelos en términos de balance entre precisión

y recall.

3. SVM (Support Vector Machine)

El SVM fue el modelo que mejor aprovechó las técnicas de sobremuestreo, con un

recall de 0.55 superior a otros modelos, especialmente tras la aplicación de SMOTE

y ADASYN. Esto implica que fue más eficaz en la detección de la clase minoritaria.

Además, su precisión de 0.33 y F1-score de 0.49, lo que refleja un buen equilibrio entre

precisión y recall.

4. Random Forest

Aunque Random Forest mejoró en algunas métricas, no logró superar al modelo SVM

en términos de recall de 0.34. Sin embargo, su precisión de 0.47 fue más estable en

comparación con otros modelos, lo que indica que logró un mejor control sobre los

falsos positivos. Aun aśı, su F1-score de 0.39 no fue tan alto como el del SVM, lo que

indica que aún tiene espacio para mejorar en la detección de la clase minoritaria.

En general, el SVM fue el modelo que mejor se comportó tras la aplicación de técnicas de

sobremuestreo, mostrando un equilibrio adecuado entre las métricas de evaluación. Aunque

otros modelos como el Perceptrón Multicapa y Random Forest también mejoraron, no al-

canzaron el mismo nivel de desempeño en términos de balance entre precisión y recall.

Por otro lado, tras la aplicación de la técnica de submuestreo aleatorio (RUS, por sus siglas

en inglés) a los modelos, se obtuvieron resultados que evidencian el impacto de la reducción

de la clase mayoritaria en el rendimiento de los mismos. El submuestreo aleatorio, al eliminar

instancias de la clase mayoritaria, introduce un cambio notable en el balance del conjunto de

datos, lo que se reflejó en un ajuste de las métricas de precisión, recall y F1-score. Aunque esta
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técnica es efectiva para equilibrar las clases, su implementación también conlleva la pérdida

de información, lo que puede afectar el desempeño general del modelo, especialmente en

términos de precisión y capacidad predictiva. A continuación en la Tabla 4-6, se presentan

los resultados detallados del impacto del submuestreo en cada modelo.

Tabla 4-6.: Modelos de clasificación con técnica de desbalanceo RandomUnderSam-
pler(Submuestreo Aleatorio)

RUS
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.23 0.66 0.34
Perceptron multicapa 0.24 0.70 0.36
SVM 0.25 0.79 0.38
RandomForest 0.26 0.82 0.39

En relación a los resultados obtenidos al aplicar RUS muestran un cambio notable en el

desempeño de los modelos:

1. Logistic Regression

Aunque el recall de este modelo mejoró significativamente, alcanzando un valor de 0.66,

su precisión sigue siendo baja con un 0.23. Esto indica que el modelo está detectando

más instancias de la clase minoritaria, pero con un alto número de falsos positivos, lo

que afecta negativamente su F1-score (0.34).

2. Perceptrón Multicapa

El Perceptrón Multicapa también vio mejoras en el recall (0.70), aunque su precisión

sigue siendo baja (0.24). El F1-score es mejor que el de la regresión loǵıstica, pero sigue

siendo modesto con un 0.36, mostrando que el modelo está equilibrando de manera

limitada en la precisión y el recall.

3. SVM (Support Vector Machine)

El SVM mostró una mejora considerable en el recall (0.79), siendo uno de los modelos

más efectivos en detectar instancias de la clase minoritaria. Sin embargo, su precisión

sigue siendo baja (0.25), lo que afecta ligeramente su F1-score (0.38).

4. Random Forest

Este modelo obtuvo los mejores resultados tras aplicar RUS, con un recall de 0.82 y

la precisión más alta entre los modelos probados (0.26). Su F1-score de 0.39 refleja

que, si bien sigue habiendo un número considerable de falsos positivos, el modelo está

logrando un mejor equilibrio entre precisión y recall que los otros.

En resumen, el Random Forest mostró el mejor desempeño con RUS en términos de recall

y F1-score, lo que sugiere que este modelo es más eficaz para detectar la clase minoritaria

después del submuestreo, aunque la precisión sigue siendo baja para todos los modelos.
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Una vez obtenidos los resultados tras la aplicación de la técnica de submuestreo Cluster

Centroid, los modelos mostraron comportamientos diferenciados. Esta técnica, que reduce

la clase mayoritaria mediante la generación de centroides que representan grupos de mues-

tras, busca mejorar el balance de clases manteniendo la información representativa de la

distribución original. Como se muestra en la Tabla 4-7:

Tabla 4-7.: Modelos de clasificación con técnica de desbalanceo Cluster Centroids

Cluster Centroids
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.24 0.76 0.37
Perceptron multicapa 0.25 0.85 0.39
SVM 0.20 0.89 0.32
RandomForest 0.28 0.84 0.41

Los resultados anteriores reflejan cómo los modelos se adaptaron a esta reducción estruc-

turada, con un impacto notable en las métricas de precisión, recall y F1-score. El uso de

centroides permitió preservar cierta información clave, a diferencia del submuestreo alea-

torio, aunque las limitaciones en la representación de la clase mayoritaria podŕıan haber

influido en la capacidad predictiva de los modelos. A continuación, se detallan los resultados

espećıficos para cada modelo tras la aplicación de Cluster Centroid.

1. Logistic Regression

Con una precisión de 0.24, el modelo sigue mostrando un alto número de falsos positi-

vos, aunque su recall aumentó notablemente hasta 0.76. El F1-score de 0.37 refleja un

balance moderado entre las métricas.

2. Perceptrón Multicapa

Este modelo mejoró su recall hasta 0.85, lo que indica que está identificando la mayoŕıa

de los ejemplos de la clase minoritaria, aunque con una precisión de 0.25. El F1-score

de 0.39 muestra que el modelo equilibra las métricas ligeramente mejor que la regresión

loǵıstica.

3. SVM (Support Vector Machine)

El Support Vector Machine tuvo el recall más alto (0.89), detectando la mayoŕıa de los

casos positivos, pero su precisión es la más baja (0.20), lo que resulta en un F1-score de

0.32, el más bajo entre los modelos. Esto sugiere que, aunque detecta más instancias

de la clase minoritaria, también produce una cantidad significativa de falsos positivos.

4. Random Forest

El Random Forest muestra el mejor equilibrio con una precisión de 0.28, un recall

de 0.84, y el mejor F1-score de 0.41. Este modelo mantiene un mejor balance entre
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identificar correctamente la clase minoritaria y minimizar los falsos positivos.

En conclusión, Cluster Centroid mejoró considerablemente el recall en todos los modelos,

con el SVM obteniendo el mayor valor en esta métrica. Sin embargo, el Random Forest nue-

vamente se destaca por lograr el mejor equilibrio general entre precisión y recall, reflejado

en su superior F1-score.

En relación a los resultados obtenidos tras la aplicación de la técnica h́ıbrida SMOTEENN

a los modelos, se observó un comportamiento notablemente distinto en comparación con

otras técnicas de balanceo de clases. SMOTEENN, al combinar el sobremuestreo sintético

de SMOTE con el submuestreo basado en la eliminación de vecinos por la técnica de edición

ENN (Edited Nearest Neighbors), permitió un enfoque más refinado tanto en la generación

de nuevas instancias de la clase minoritaria como en la eliminación de instancias ruidosas o

redundantes de la clase mayoritaria. Como se muestra en la Tabla 4-8.

Tabla 4-8.: Modelos de clasificación con técnica de desbalanceo SMOTENN

SMOTENN
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.26 0.83 0.40
Perceptron multicapa 0.31 0.84 0.45
SVM 0.21 0.96 0.35
RandomForest 0.33 0.74 0.46

Los modelos mostraron un rendimiento variable en términos de precisión, recall y F1-score,

reflejando cómo esta técnica h́ıbrida puede mejorar la capacidad predictiva en escenarios

donde el desbalance de clases y el ruido de los datos son problemáticos. A continuación, se

presentan los resultados detallados para cada modelo.

1. Logistic Regression

Con una precisión de 0.26 indica que el 26% de las instancias positivas son reales, lo

que sigue siendo un valor bajo. El recall de 0.83 indica que el 83% de las predicciones

positivas realizadas por el modelo fueron correctas. La regresión loǵıstica tiene un

buen desempeño en detectar la clase minoritaria, pero con algunos falsos positivos. Su

F1-score de 0.40 muestra un equilibrio moderado entre ambas métricas.

2. Perceptrón Multicapa

Este modelo presenta una precisión mejorada de 0.31 y un recall de 0.84, lo que significa

que detecta más casos positivos con una menor tasa de falsos positivos. Su F1-score de

0.45 es el segundo mejor, mostrando un buen balance entre las métricas.

3. SVM (Support Vector Machine)

Aunque el recall es el más alto (0.96), indicando que el SVM está capturando casi

todos los ejemplos de la clase minoritaria, su precisión es baja (0.21), lo que resulta en
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un alto número de falsos positivos. El F1-score de 0.35 refleja este desequilibrio entre

precisión y recall.

4. Random Forest

Este modelo muestra el mejor desempeño en general, con una precisión de 0.33, un

recall de 0.74, y el F1-score más alto (0.46). Aunque su recall es ligeramente inferior

en comparación con otros modelos, logra el mejor equilibrio entre la capacidad para

detectar la clase minoritaria y evitar falsos positivos.

En resumen, SMOTEENN ayudó a mejorar el rendimiento general de los modelos, con Ran-

dom Forest destacándose por su mejor F1-score, lo que indica que es el modelo más equili-

brado. SVM, aunque tiene un recall excelente, sufre de baja precisión, lo que lo hace menos

confiable en términos de clasificación general.

En relción a la aplicación de la técnica de Tomek Links, los resultados reflejaron una ten-

dencia clara en los modelos, caracterizada por una mejora en la precisión general, pero un

rendimiento deficiente en la clasificación de la clase minoritaria. Esta técnica, que elimina

pares de ejemplos cercanos de diferentes clases, tiene como objetivo limpiar el ĺımite de de-

cisión entre las clases, lo que puede favorecer la precisión en la clase mayoritaria a expensas

de la clase minoritaria. Este comportamiento genera un desequilibrio en las métricas, afec-

tando significativamente el balance entre precisión, recall y F1-score. Si bien se observó un

incremento en la precisión global, la capacidad de los modelos para identificar correctamente

instancias de la clase minoritaria se redujo, lo que indica una pérdida de sensibilidad hacia

estas muestras. Como se describe en la Tabla 4-9.

Tabla 4-9.: Modelos de clasificación con técnica de desbalanceo Tomek Links

Tomek Links
Modelos Precision Recall F1-score

LogisticRegression 0.50 0.20 0.29
Perceptron multicapa 0.62 0.20 0.30
SVM 0.00 0.00 0.00
RandomForest 0.47 0.09 0.15

En relación a, los resultados obtenidos, tras aplicar Tomek Links muestran una mejora

general de la precision. Aunque, el recall y F1-Score su rendimiento es bajo.

1. Logistic Regression

Con una precisión de 0.50 indica que el 50% de las predicciones positivas fueron correc-

tas. Sin embargo, su recall es bastante bajo (0.20), lo que significa que solo detecta el

20% de los ejemplos de la clase minoritaria. Finalmente, el F1-score de 0.29 refleja que

el modelo no está logrando un buen equilibrio entre precisión y recall, especialmente
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en la clase minoritaria.

2. Perceptrón Multicapa

El modelo tiene la precisión más alta (0.62), lo que indica que está haciendo mejores

predicciones positivas en comparación con los demás modelos. Sin embargo, al igual

que la regresión loǵıstica, su recall es bajo (0.20), lo que limita su capacidad para

detectar correctamente ejemplos de la clase minoritaria. Su F1-score de 0.30 muestra

que, aunque tiene una buena precisión, su capacidad para encontrar un equilibrio entre

precisión y recall es limitada.

3. SVM (Support Vector Machine)

Este modelo ha colapsado completamente con Tomek Links, mostrando una precisión,

recall y F1-score de 0.00 en todos los casos. Esto sugiere que el SVM no ha logrado

detectar ningún caso positivo en la clase minoritaria, posiblemente debido a la elimi-

nación excesiva de ejemplos clave por parte de Tomek Links.

4. Random Forest

Este modelo muestra la precisión de 0.47, lo que sugiere que el 47% de las predicciones

positivas fueron correctas. No obstante, su recall es extremadamente bajo (0.09), lo que

indica que está identificando muy pocos ejemplos de la clase minoritaria. El F1-score

de 0.15 es el más bajo, lo que refleja un desequilibrio muy fuerte entre precisión y

recall.

La aplicación de Tomek Links ha mejorado la precisión general en algunos casos, pero ha

empeorado gravemente la capacidad de los modelos para detectar la clase minoritaria, espe-

cialmente en el caso de los modelos SVM y Random Forest. Si bien Perceptrón Multicapa

ha mostrado la mejor precisión, su bajo recall sigue siendo un problema importante, lo que

se evidencia es que Tomek Links puede haber eliminado demasiados ejemplos minoritarios

cŕıticos, comprometiendo el rendimiento de los modelos.

Después de aplicar técnicas avanzadas como el ajuste de hiperparámetros mediante Grid

Search, validación cruzada, y selección de caracteŕısticas utilizando Sequential Feature Se-

lection (SFS) a los modelos de clasificación, se obtuvieron resultados que permitieron una

evaluación exhaustiva de su rendimiento. Estas técnicas fueron implementadas con el objetivo

de optimizar el desempeño predictivo de los modelos y mejorar la precisión en la identifica-

ción de patrones relevantes para predecir el consumo de alcohol en estudiantes universitarios.

El ajuste de hiperparámetros, mediante la búsqueda sistemática de combinaciones óptimas,

junto con la validación cruzada para asegurar la generalización, y la selección secuencial de

caracteŕısticas para reducir la dimensionalidad y eliminar variables irrelevantes, contribuye-

ron a afinar la capacidad de los modelos. Se presentan en la Tabla 4-10.
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Tabla 4-10.: Modelos de clasificación con ajuste hiperparárametro, validación cruzada y
selección de caracteŕısticas

Modelos Precision Recall F1-score
LogisticRegression 0.26 0.78 0.39
Perceptron multicapa 0.25 0.79 0.37
SVM 0.23 0.86 0.36
RandomForest 0.32 0.79 0.45

Los resultados obtenidos reflejan una mejora significativa en las métricas de evaluación,

destacando el modelo con el mejor rendimiento en términos de precisión, recall y F1-score.

A continuación, se describen en detalle los resultados de cada modelo, destacando cuál de

ellos se posiciona como el más adecuado para la predicción del consumo de alcohol en la

población universitaria.

1. Logistic Regression

Con la precisión de 0.26, lo que significa que el 26% de las predicciones positivas

fueron correctas. Sin embargo, su recall de 0.78 es relativamente alto, lo que indica

que el modelo detectó el 78% de los ejemplos de la clase minoritaria. El F1-score de

0.39 refleja un mejor equilibrio entre precisión y recall en comparación a los resultados

anteriores de los modelos sin aplicación de ajuste de hiperparámetros, lo que sugiere

una mejora moderada.

2. Perceptrón Multicapa

Este modelo presenta una precisión similar a la de la regresión loǵıstica (0.25), lo que

indica un rendimiento comparable en términos de predicción de la clase positiva. Su

recall de 0.79 sugiere que detecta un 79% de los ejemplos de la clase minoritaria, lo

que es positivo. Finalmente, el F1-score de 0.37 indica que el modelo está obteniendo

un rendimiento aceptable, pero no óptimo.

3. SVM (Support Vector Machine)

El SVM presenta la precisión más baja (0.23), lo que implica que el 23% de las predic-

ciones positivas fueron correctas. Sin embargo, su recall de 0.86 es el más alto de todos

los modelos, lo que significa que este modelo detectó la mayor parte de los ejemplos

de la clase minoritaria. El F1-score de 0.36 refleja que, aunque tiene el mejor recall, el

desequilibrio con la precisión afecta el rendimiento general del modelo.

4. Random Forest

El modelo con mejor rendimiento en términos de precisión (0.32), lo que significa que

predice con mayor exactitud los ejemplos positivos. No obstante, su recall de 0.79 es

comparable al del Perceptrón Multicapa y la regresión loǵıstica, indicando una buena

capacidad para detectar la clase minoritaria. El F1-score de 0.45 es el más alto de todos

los modelos, lo que indica que Random Forest logró el mejor equilibrio entre precisión
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y recall, siendo el modelo con el mejor rendimiento general.

En general, los modelos de clasificación aplicados permiten identificar factores asociados al

consumo de alcohol, facilitando la detección de estudiantes en riesgo de desarrollar conductas

problemáticas relacionadas con este hábito. Este enfoque representa un avance significativo,

ya que proporciona una base sólida para implementar estrategias de prevención y atención

temprana, contribuyendo a mitigar las posibles consecuencias negativas en la salud f́ısica,

mental y académica de los estudiantes.

En conclusión, los resultados obtenidos no solo tienen un impacto directo en la detección y

prevención del consumo de alcohol, sino que también contribuyen al bienestar integral de

los estudiantes, fortalecen la gestión institucional y generan nuevas oportunidades para el

avance en este campo.

4.3.1. Matriz de confusión de los modelos de clasificación

Logistic Regression

La matriz de confusión generada por el modelo de Regresión Loǵıstica aplicado al problema

de clasificación de estudiantes universitarios consumidores de alcohol proporciona una repre-

sentación detallada del desempeño del modelo al clasificar correctamente o incorrectamente

a los estudiantes en las categoŕıas de ((consume)) y ((no consume)).

Figura 4-9.: Matriz de Confusión del Modelo Logistic Regression

565 (True Negatives - TN): El modelo predijo correctamente que 565 estudiantes
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no consumen alcohol.

227 (False Positives - FP): Hubo 227 casos en los que el modelo predijo errónea-

mente que los estudiantes consumen alcohol, aunque en realidad no lo era.

22 (False Negatives - FN): El modelo no identificó a 22 estudiantes que realmente

consumen alcohol, clasificándolos incorrectamente como no consumidores.

78 (True Positives - TP): El modelo predijo correctamente que 78 estudiantes

consumen alcohol.

El modelo tiene una buena capacidad para identificar a los estudiantes que consumen alcohol

(recall alto); sin embargo, su baja precisión indica que comete un número significativo de

errores al clasificar como consumidores a estudiantes que en realidad no lo son.

Perceptrón Multicapa

La matriz de confusión generada por el modelo Perceptrón Multicapa ofrece una visión

detallada de su desempeño, al mostrar tanto las clasificaciones correctas como los errores al

identificar a los estudiantes en cada categoŕıa.

Figura 4-10.: Matriz de Confusión del Modelo Perceptrón Multicapa

549 (True Negatives - TN): El modelo predijo correctamente que 549 estudiantes

no son consumidores de alcohol.

243 (False Positives - FP): En 243 casos, el modelo clasificó erróneamente a estu-
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diantes no consumidores como consumidores.

21 (False Negatives - FN): El modelo no detectó correctamente a 21 estudiantes

que realmente eran consumidores y los clasificó como no consumidores.

79 (True Positives - TP): El modelo identificó correctamente a 79 estudiantes como

consumidores de alcohol.

El modelo Perceptrón Multicapa muestra una buena capacidad para identificar a los con-

sumidores de alcohol (recall alto), lo que resulta especialmente útil en contextos donde es

prioritario minimizar los falsos negativos y no pasar por alto casos de consumo. Sin embargo,

su baja precisión indica una alta proporción de falsos positivos, clasificando incorrectamente

a estudiantes no consumidores como consumidores.

SVM (Support Vector Machine)

La matriz de confusión obtenida con el modelo SVM (Support Vector Machine) es la siguien-

te:

Figura 4-11.: Matriz de Confusión del Modelo SVM (Support Vector Machine)

499 (True Negatives - TN): El modelo predijo correctamente a 499 estudiantes

como no consumidores de alcohol, lo que coincide con sus valores reales.

293 (False Positives - FP): En 293 casos, el modelo clasificó erróneamente a estu-

diantes no consumidores como consumidores.
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14 (False Negatives - FN): El modelo no detectó correctamente a 14 estudiantes

que eran consumidores, clasificándolos como no consumidores.

86 (True Positives - TP): El modelo predijo correctamente que 86 estudiantes

consumen alcohol.

El modelo SVM presenta un alto recall (86%), lo que indica su efectividad para identificar a

los consumidores de alcohol. Sin embargo, su baja precisión (23%) señala un elevado número

de falsos positivos, clasificando erróneamente a muchos estudiantes no consumidores como

consumidores. Este aspecto puede ser problemático si las predicciones incorrectas tienen un

alto costo o consecuencias negativas.

Random Forest

La matriz de confusión obtenida con el modelo Random Forest, identificado como el mejor

modelo tras el proceso de ajuste y validación, ofrece una visión detallada de su rendimiento

en la clasificación del consumo de alcohol entre estudiantes universitarios. Como afirman

Chawla y cols. (2002), el desempeño de los algoritmos de aprendizaje automático se evalúa

comúnmente a través de la matriz de confusión, la cual resume los resultados de clasificación

de manera efectiva, tal como se ilustra en la Figura 4-12 (para un problema de dos clases). En

esta matriz, las columnas representan las clases predichas, mientras que las filas corresponden

a las clases reales, permitiendo una comparación clara entre las predicciones del modelo y

las observaciones verdaderas.

Figura 4-12.: Matriz de Confusión del Modelo Random Forest
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Interpretación de la Matriz de confusión

621 (True Negatives - TN): El modelo predijo correctamente que 621 estudiantes

no consumen alcohol.

171 (False Positives - FP): El modelo predijo erróneamente que 171 estudiantes

consumen alcohol cuando en realidad no lo hacen.

21 (False Negatives - FN): El modelo no detectó a 21 estudiantes que realmente

consumen alcohol, clasificándolos incorrectamente como no consumidores.

79 (True Positives - TP): El modelo predijo correctamente que 79 estudiantes

consumen alcohol.

El modelo tiene un buen desempeño identificando a los estudiantes que no consumen al-

cohol (621 verdaderos negativos), pero todav́ıa se producen errores en la clasificación de los

estudiantes que consumen (solo 79 verdaderos positivos frente a 21 falsos negativos). Sin

embargo, los 171 falsos positivos indica que el modelo tiende a clasificar incorrectamente a

algunos estudiantes como consumidores de alcohol, lo que afecta la precisión.

Aunque todos los modelos muestran un alto recall y son efectivos para identificar la mayoŕıa

de los consumidores de alcohol, enfrentan desaf́ıos en cuanto a precisión, ya que clasifican

erróneamente a un número considerable de no consumidores como consumidores. Esto sugiere

que los modelos requieren ajustes adicionales, especialmente en lo relacionado con el equili-

brio de clases y los umbrales de clasificación, para mejorar la diferenciación entre las clases

y reducir los falsos positivos. Random Forest parece ser el modelo más prometedor, dado su

rendimiento equilibrado entre precisión y recall, aunque aún se necesita una optimización

adicional para maximizar su efectividad.

En conclusión, el modelo Random Forest muestra un buen equilibrio, pero podŕıa mejorarse

aún más para reducir los falsos positivos y falsos negativos, lo que mejoraŕıa tanto la precisión

como el recall. A pesar de ello, es el mejor modelo en términos de rendimiento global en este

estudio.
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4.4. Diseño final del esquema de clasificación

El diseño de un esquema de clasificación basado en Random Forest para clasificar el riesgo

del consumo de alcohol en estudiantes de la Universidad de Córdoba se basa en un enfoque

estructurado que abarca todas las etapas del proceso, desde la preparación del conjunto

de datos hasta los resultados del modelo. A continuación, se describen los pasos clave que

conforman este esquema, con el propósito de contextualizar su objetivo y funcionamiento:

Figura 4-13.: Diseño del modelo para clasificar el consumo de alcohol

La Figura 4-13, describe el proceso completo del modelo Random Forest diseñado para

predecir el consumo de alcohol en estudiantes universitarios. Este flujo proporciona una

visión estructurada de cada etapa del análisis:

1. Base de datos: La base de datos de los encuestados se obtuvo a través de los siste-

mas de información académica Academusoft y PowerCampus, exportada en formato

Excel. Las variables incluidas abarcaron datos demográficos (edad, sexo biológico, es-

tado civil, factor RH, entre otros), antecedentes académicos, factores socioeconómicos

y antecedentes relacionados con el consumo de alcohol.

2. Dataset(Datos originales): Los datos originales consisten en 71 variables que in-

cluyen información sociodemográfica, socioeconómicas, académica, y psicosocial de los

estudiantes. Estas variables son los insumos iniciales para la construcción del modelo.

3. ETL: El preprocesamiento se centra en mejorar la calidad de los datos y prepararlos

para el modelo. Incluye:

Balanceo de clases con SMOTEENN: Dado que el consumo de alcohol es

una clase desbalanceada (pocos estudiantes ((Consumidores)) en comparación con
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los ((No consumidores))), se utiliza SMOTEENN para combinar técnicas de sobre-

muestreo de la clase minoritaria (SMOTE) y submuestreo de la clase mayoritaria

(ENN), logrando un conjunto de datos equilibrado.

Normalización y estandarización: MinMaxScaler escala las variables al rango

[0, 1], asegurando que no dominen caracteŕısticas de mayor escala.

StandardScaler, transforma las caracteŕısticas para que tengan media 0 y desvia-

ción estándar 1, mejorando la estabilidad del modelo.

4. División de los datos, el conjunto de datos se divide en dos partes principales:

Datos de entrenamiento (80%): Utilizados para entrenar el modelo y ajustar

sus parámetros.

Datos de prueba (20%): Se emplea para evaluar el desempeño del modelo en

datos no vistos, asegurando que su rendimiento sea generalizable.

5. Modelo de Random Forest: Se seleccionó el modelo Random Forest debido a su

destacado desempeño en la predicción del consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba. Este algoritmo es reconocido por su capacidad para minimizar

el sobreajuste en los datos de entrenamiento y mejorar la generalización en datos no

vistos. Singh, Singh, Gourisaria, y Sharma (2022); Ishaq y cols. (2021); Afifi y cols.

(2024).

6. Ajuste de Hiperparámetros (GridSearch): Se realizó una búsqueda exhaustiva

de los valores óptimos para los siguientes hiperparámetros del modelo Random Forest

utilizando la técnica de GridSearch:

n estimators: Número de árboles en el bosque (50, 100, 200).

max depth: Profundidad máxima de cada árbol (None, 10, 20, 30).

min samples split: Número mı́nimo de muestras requeridas para dividir un no-

do (2, 5, 10).

min samples leaf : Número mı́nimo de muestras necesarias en cada hoja (1, 2,

4).

bootstrap: Indica si se utiliza muestreo con reemplazo para construir los árboles

(True o False).

Este proceso permitió optimizar el modelo al identificar la combinación de hiper-

parámetros que maximiza su desempeño. La evaluación se realizó utilizando métri-

cas como el F1-score, garantizando un balance adecuado entre precisión y recall. A

continuación, se presentan los resultados obtenidos:
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Tabla 4-11.: Mejores parámetros encontrados por GridSearchCV

n estimators max depth min samples split min samples leaf bootstrap
50 None 10 1 False

En relación con los resultados obtenidos, A continuación, se describe la mejor combi-

nación de hiperparámetros:

Fitting 5 folds for each of 216 candidates: El proceso de ajuste implicó un

total de 1080 evaluaciones realizadas, resultado de evaluar las 216 combinaciones

de hiperparámetros definidas en la rejilla, cada una a través de 5 particiones

(folds) de validación cruzada. Este enfoque exhaustivo asegura que el modelo sea

evaluado, identificando la configuración óptima para maximizar el desempeño.

n estimators: 50, el modelo estará compuesto por un conjunto de 50 árboles

de decisión, lo que permite aprovechar la diversidad entre ellos para reducir el

sobreajuste y mejorar la capacidad de generalización del modelo.

max depth: None, los árboles en el modelo crecerán de manera completa, dete-

niéndose únicamente cuando todos los nodos hoja sean puros (es decir, contengan

datos de una sola clase) o cuando no sea posible realizar más divisiones significa-

tivas en los datos.

min samples split: 10, un nodo deberá contener al menos 10 muestras para que

pueda dividirse. Este requisito ayuda a prevenir divisiones excesivas que podŕıan

llevar al sobreajuste, mejorando aśı la capacidad del modelo para generalizar a

nuevos datos.

min samples leaf: 1, en cada árbol del modelo, las hojas contendrán al menos

una muestra, que es el valor mı́nimo permitido. Esto asegura que cada partición

final del árbol tenga al menos un dato representativo, permitiendo una máxima

profundidad en los árboles.

bootstrap: False, el modelo fue configurado para no utilizar la técnica bootstrap

al construir los árboles, lo que significa que no se generarán subconjuntos de datos

mediante muestreo con reemplazo. En su lugar, cada árbol se entrenará utilizando

la totalidad de los datos disponibles, lo que puede resultar en una representación

más completa de las caracteŕısticas del conjunto de datos en cada árbol.

7. Selección de Caracteŕısticas: Mediante el método de Selección de Caracteŕısticas

Secuencial (SFS), se identificaron las 20 caracteŕısticas más relevantes para maximizar

el desempeño del modelo durante la validación cruzada. Las caracteŕısticas selecciona-

das son: (1, 2, 4, 5, 6, 7, 13, 30, 37, 39, 47, 51, 52, 53, 58, 64, 65, 66, 67,

68)(Ver anexo 4).

Este proceso permitió reducir la dimensionalidad del problema, eliminando caracteŕısti-
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cas irrelevantes o redundantes. Esto no solo mejora la eficiencia computacional, sino

que también incrementa la capacidad predictiva y generalización del modelo.

8. Evaluación de Random Forest: Se llevó a cabo una evaluación exhaustiva mediante

validación cruzada con 5 particiones (k-folds = 5). Este enfoque divide los datos en

cinco subconjuntos, alternando entre entrenamiento y validación en cada iteración. Esto

reduce el riesgo de obtener resultados sesgados o dependientes de un solo subconjunto

de datos. Ahora bien, las métricas de evaluación utilizadas fueron:

Precisión: Proporción de predicciones correctas sobre el total de predicciones

realizadas.

Recall: Capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos

(estudiantes consumidores de alcohol).

F1-score: Métrica que combina precisión y recall en un único valor armónico,

especialmente útil en problemas con clases desbalanceadas.

9. Resultados: La salida del modelo Random Forest, diseñada para predicir el consumo

de alcohol, es una etiqueta binaria que clasifica a los estudiantes en una de las dos

categoŕıas:

0 (No consume): El estudiante no es clasificado como consumidor de alcohol.

1 (Consume): El estudiante es clasificado como consumidor de alcohol.

Predicciones individuales de los árboles: El modelo Random Forest está

compuesto por múltiples árboles de decisión. Cada árbol realiza una predicción

individual basándose en las caracteŕısticas seleccionadas y el conjunto de datos

de entrenamiento. Para cada registro de entrada (estudiante), un árbol predice si

pertenece a la clase 0 (No consume) o 1 (Consume).

Voto mayoritario: El resultado final del modelo (0 o 1) se determina a través

de un proceso de votación. Cada árbol ((vota)) por una de las dos clases, y la clase

con más votos es seleccionada como la predicción del modelo.

El modelo desarrollado, basado en técnicas avanzadas de mineŕıa de datos como Random

Forest, incorpora métodos de preprocesamiento, balanceo de datos (SMOTEENN), selección

de caracteŕısticas (SFS), ajuste de hiperparámetros (GridSearch) y evaluación del modelo. El

objetivo general de diseñar un modelo predictivo para el consumo de alcohol en estudiantes

de la Universidad de Córdoba se cumple parcialmente, ya que el modelo es capaz de detectar

y clasificar correctamente a una parte significativa de los estudiantes que consumen alcohol,

como lo muestra el recall (79%) para la clase 1 (ver tabla 4-10). Sin embargo, se identifican

áreas de mejora, principalmente en la precisión (32%) para la clase 1, lo que indica que

el modelo podŕıa estar clasificando incorrectamente a algunos estudiantes no consumidores

como consumidores.
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Este desaf́ıo está relacionado con la desigualdad en la distribución de las clases (792 no

consumidores y 100 consumidores), lo cual ha afectado significativamente el desempeño del

modelo, como se refleja en las métricas de precisión y recall. Es común que los modelos

tiendan a predecir con mayor frecuencia la clase mayoritaria (en este caso, ((no consume))),

lo que explica el recall para la clase 1, pero con una baja precisión.

Con los resultados obtenidos en el diseño del modelo, se propone utilizarlo como una he-

rramienta tamizable SAMHSA (1994) en una prueba inicial, cuyo objetivo sea identificar a

los estudiantes con mayor riesgo de consumo de alcohol en la Universidad de Córdoba. Este

modelo permitiŕıa detectar rápidamente a los estudiantes en riesgo, para posteriormente per-

filarlos y aplicar una segunda prueba diagnóstica más espećıfica. Esta segunda prueba estaŕıa

diseñada para reducir los falsos positivos y proporcionar un diagnóstico más preciso de los

estudiantes que realmente consumen alcohol en el contexto universitario. De esta manera,

se optimizaŕıan los recursos de intervención y se garantizaŕıa una atención más focalizada y

efectiva para los estudiantes en riesgo.

4.5. Discusión de Resultados

Tras analizar los resultados obtenidos con los modelos de clasificación —Regresión Loǵıstica,

Perceptrón Multicapa, SVM y Random Forest—, se identificaron hallazgos relevantes que

permiten reflexionar sobre el desempeño y aplicabilidad de estos modelos en la clasificación

del consumo de alcohol en estudiantes universitarios. En esta sección, se discutirá el signi-

ficado e implicaciones de estos hallazgos, aśı como las posibles estrategias para abordar las

limitaciones observadas.

En relación, al modelo Random Forest, tras la optimización de hiperparámetros mediante

Grid Search y la selección de caracteŕısticas, alcanzó un balance adecuado entre recall (0.74)

y F1-score (0.46), lo que evidencia su solidez en la identificación de estudiantes en riesgo

de consumo de alcohol. Este resultado resalta la importancia de priorizar el recall en pro-

blemas de esta naturaleza, donde el objetivo principal es emitir alertas tempranas. Aunque

la precisión fue moderada, la capacidad del modelo para identificar un mayor número de

casos positivos es crucial para evitar la exclusión de estudiantes en riesgo. En este sentido,

la intervención temprana, aun con la presencia de falsos positivos, puede tener un impacto

preventivo significativo en el bienestar de la comunidad estudiantil.

Por otro lado, el modelo SVM mostró un desempeño destacado en términos de recall, al-

canzando hasta un 86% con técnicas de balanceo como SMOTE y RUS. Sin embargo, su

baja precisión limita la utilidad práctica del modelo, ya que el alto número de falsos posi-

tivos podŕıa generar intervenciones innecesarias. Este resultado enfatiza la necesidad de un

enfoque más equilibrado que permita mejorar la precisión sin sacrificar el recall.
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Las técnicas de balanceo de clases (SMOTE, ADASYN, RUS, entre otras) mejoraron la detec-

ción de la clase minoritaria (estudiantes que consumen alcohol), pero también evidenciaron

que el desbalanceo inicial afecta significativamente la capacidad predictiva de los modelos.

Aunque el recall mejoró, la precisión general se redujo, lo que sugiere que estas técnicas,

si bien son útiles, no solucionan completamente el problema. Este hallazgo refuerza la im-

portancia de recopilar datos adicionales para la clase minoritaria, lo que permitiŕıa entrenar

modelos más robustos y mejorar la capacidad de generalización.

Un aspecto importante a discutir es la limitación de los datos utilizados, que provienen ex-

clusivamente de una institución de educación superior. Esto podŕıa afectar la generalización

de los modelos a otros contextos. Los patrones de consumo de alcohol pueden variar signifi-

cativamente entre universidades y regiones debido a diferencias socioeconómicas, culturales

y educativas. Por ello, para mejorar la validez externa de los modelos, se requiere ampliar la

base de datos con información proveniente de diversas instituciones y contextos.

Los datos utilizados en este estudio incluyeron variables sociodemográficas, económicas y

académicas; sin embargo, factores psicosociales como el estrés, la familia o el entorno social no

fueron analizados en profundidad. Incluir estos factores podŕıa haber enriquecido el análisis

y mejorado la precisión de las predicciones, dado que el comportamiento de consumo de

alcohol en estudiantes universitarios está influenciado por diversos elementos psicosociales

que no fueron completamente capturados en este trabajo. Fierro y cols. (2022).

Las correlaciones identificadas en el conjunto de datos sugieren que variables como el consumo

mensual de alcohol, el consumo de sustancias y la influencia de amigos consumidores son

predictores clave del consumo de alcohol. Estas correlaciones positivas indican que el entorno

social y las conductas de consumo en el entorno cercano aumentan significativamente la

probabilidad de consumo en los estudiantes. Por otro lado, las variables con correlación

negativa sugieren que ciertos comportamientos o caracteŕısticas personales pueden reducir

la probabilidad de consumo de alcohol. Por ejemplo, se observó que realizar actividades

incompatibles con el consumo de sustancias, al menos una vez en el último mes, puede

ser un factor relevante en la disminución del consumo.Este factor podŕıa ser un predictor

importante para la reducción del riesgo de consumo.

En conclusión, los resultados obtenidos ofrecen una base sólida para comprender los factores

que influyen en el consumo de alcohol en estudiantes universitarios. No obstante, el análisis

también destaca áreas clave de mejora, especialmente en términos de generalización y la

inclusión de variables psicosociales. El equilibrio entre recall y precisión continúa siendo

un desaf́ıo importante; sin embargo, con las estrategias adecuadas, es posible desarrollar

modelos más robustos y eficaces, que sean útiles para implementar intervenciones tempranas

y efectivas.



5. Conclusiones, recomendaciones y

trabajos futuros

En esta sección se presentan las conclusiones, recomendaciones y propuestas para trabajos

futuros de este trabajo de grado.

5.1. Conclusiones

Los resultados obtenidos en este estudio destacan que el consumo de alcohol en estudiantes

universitarios está influenciado por una variedad de factores, entre ellos el consumo mensual

de alcohol, el uso de sustancias, el entorno social y la influencia de amigos consumidores.

Estos hallazgos refuerzan la importancia del entorno social como un factor determinante

en los patrones de consumo, lo que podŕıa orientar futuras intervenciones preventivas. Sin

embargo, el desbalance en los datos y la necesidad de aplicar técnicas de balanceo limitan la

capacidad de los modelos para generalizar estos resultados a otras poblaciones.

Dado este contexto, las intervenciones futuras debeŕıan focalizarse en los grupos con mayor

riesgo de consumo problemático, ajustando las estrategias según las caracteŕısticas identifi-

cadas en los datos. Esto requiere superar las limitaciones inherentes al desbalance de clases

mediante la recolección de un volumen mayor de datos representativos, especialmente de la

clase minoritaria. Una base de datos más equilibrada permitiŕıa entrenar modelos más robus-

tos, mejorando la precisión de las predicciones y optimizando las estrategias de intervención.

Los modelos entrenados inicialmente, sin aplicar técnicas de balanceo, mostraron un desem-

peño deficiente al clasificar la clase minoritaria. El bajo valor de recall evidenció dificultades

para identificar correctamente a los estudiantes en riesgo de consumo de alcohol, lo que re-

fleja un sesgo hacia la clase mayoritaria. Esta situación compromete la utilidad práctica del

modelo, ya que no logra detectar adecuadamente los casos relevantes, limitando su capacidad

para apoyar la implementación de alertas tempranas.

La aplicación de técnicas de balanceo como SMOTE, ADASYN, RUS, Cluster Centroids,

SMOTEENN y Tomek Links mejoró considerablemente el rendimiento de los modelos en

términos de recall, permitiendo identificar una mayor proporción de casos pertenecientes a

la clase minoritaria. Sin embargo, esta mejora en recall a menudo se logró a expensas de una
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disminución en la precisión, lo que generó un aumento en los falsos positivos. Este compro-

miso entre precisión y recall subraya la importancia de ajustar cuidadosamente las técnicas

de balanceo para maximizar la detección de casos positivos sin sacrificar excesivamente la

precisión del modelo.

En ese sentido, los modelos probados, Random Forest mostró consistentemente el mejor

desempeño global, con el mayor F1-score (0.45 tras aplicar Grid Search y selección de ca-

racteŕısticas), lo que refleja un buen equilibrio entre precisión y recall. No obstante, SVM

también presentó un alto recall después de aplicar técnicas como SMOTE y RUS, llegando

a detectar hasta un 86% de los casos de consumo, aunque su precisión fue menor, lo que

resultó en falsos positivos. A demás, Logistic Regression y el Perceptrón Multicapa tuvieron

un rendimiento moderado en general, pero mostraron mejoras significativas en el recall con

las técnicas de desbalanceo.

Una vez, se empleó Grid Search y validación cruzada mejoró considerablemente el rendi-

miento de los modelos. Esto permitió optimizar los parámetros clave, mejorando tanto la

capacidad predictiva como la generalización de los modelos. Sin embargo, Random Forest,

después de ajustar hiperparámetros como el número de estimadores y la profundidad de los

árboles, se destacó como el modelo más robusto, con buenos resultados tanto en precisión

como en recall.

En contexto, la Selección Secuencial de Caracteŕısticas (SFS) ayudó a reducir la dimensiona-

lidad del conjunto de datos, seleccionando un subconjunto de caracteŕısticas relevantes que

mejoraron el rendimiento de los modelos. Esta técnica permitió que los modelos se concen-

traran en las variables más informativas, mejorando la generalización y reduciendo el riesgo

de sobreajuste.

General, el modelo Random Forest ajustado con técnicas de balanceo, ajuste de hiperparáme-

tros y selección de caracteŕısticas fue el mejor modelo de clasificar el riesgo de consumo de

alcohol en estudiantes universitarios. Este modelo mostró un buen equilibrio entre la capa-

cidad para identificar los consumidores de alcohol (recall) y la precisión en sus predicciones.

En conclusión, aunque los modelos aplicados fueron útiles para obtener información relevante,

aún hay margen para mejorar en la predicción precisa del consumo de alcohol, especialmente

para los consumidores moderados o frecuentes, debido al desbalance de clases y la comple-

jidad del fenómeno del consumo de alcohol, limitan su capacidad para ser considerados una

solución completa.

En general, uno de los principales logros de este trabajo de grado fue mejorar significativa-

mente las métricas de evaluación para la clase minoritaria a los modelos, incrementándolas

desde valores muy bajos hasta casi un 50%.
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5.2. Recomendaciones

Es fundamental garantizar que los datos utilizados para entrenar los modelos estén debi-

damente balanceados y limpios. Si bien las técnicas de balanceo, como SMOTE, RUS y

las h́ıbridas, son útiles para mitigar el problema de la distribución desigual de las clases,

obtener un mayor volumen de datos pertenecientes a la clase minoritaria o realizar una

recolección más exhaustiva, enfocándose en aumentar el volumen de datos de la clase mino-

ritaria (estudiantes consumidores de alcohol), puede contribuir significativamente a mejorar

el rendimiento del modelo.

Continuar afinando la optimización de los hiperparámetros es crucial para mejorar el rendi-

miento de los modelos. Aunque ya se ha implementado Grid Search, se recomienda comple-

mentar este enfoque con técnicas más avanzadas como Random Search, Bayesian Optimiza-

tion y AutoML (Auto Machine Learning). Estas metodoloǵıas permiten explorar de manera

más eficiente el espacio de hiperparámetros, lo que resulta fundamental para optimizar el

equilibrio entre precisión y recall. Una evaluación exhaustiva de diferentes configuraciones

contribuirá a obtener resultados más robustos y adecuados para el problema de clasificación.

Se recomienda explorar el uso de modelos adicionales, como XGBoost, LightGBM, CatBoost,

aśı como enfoques basados en bagging y boosting, los cuales son ampliamente reconocidos

por su robustez y eficacia en problemas de clasificación. La incorporación de estos algorit-

mos podŕıa mejorar significativamente los resultados obtenidos, proporcionando alternativas

sólidas y precisas para enfrentar el desaf́ıo de la predicción en este contexto.

Además, se podŕıa implementar un meta-modelo con StackingClassifier, utilizando como base

modelos como RandomForest, GradientBoosting y SVC, optimizando sus hiperparámetros

y ajustando los pesos para maximizar la efectividad general.

Se sugiere la participación de expertos en psicoloǵıa o salud para interpretar y validar las

predicciones generadas por el modelo. Esta colaboración permitiŕıa garantizar que las inter-

venciones derivadas de dichas predicciones sean éticamente apropiadas y efectivas. Además,

contribuiŕıa a aumentar la pertinencia y el impacto de las estrategias propuestas, fortale-

ciendo su aplicación en el ámbito de la salud universitaria.

Finalmente, es crucial realizar una evaluación y ajuste periódico del modelo. Esto incluye

la implementación de validación cruzada, la actualización constante del conjunto de datos y

un análisis exhaustivo del impacto de sus predicciones. Estas acciones permitirán garantizar

que el modelo permanezca relevante y útil en el contexto dinámico de la salud universitaria.

5.3. Trabajos futuros

Se sugiere realizar análisis adicionales para explorar cómo los factores psicosociales, como el

estrés, el ambiente familiar y el desempeño académico, influyen en el consumo de alcohol.
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Integrar estos factores en los modelos predictivos podŕıa mejorar significativamente la preci-

sión de las predicciones, proporcionando una comprensión más profunda de los patrones de

consumo en la población estudiantil. Para ello, se sugiere diseñar encuestas o instrumentos

espećıficos que evalúen estos aspectos de forma rigurosa, lo que enriqueceŕıa y fortaleceŕıa el

conjunto de datos disponible.

La recolección de datos de estudiantes provenientes de otras universidades o de distintos

páıses podŕıa enriquecer significativamente un modelo genérico. Esta ampliación de la base

de datos permitiŕıa evaluar la aplicabilidad del modelo en diversos contextos culturales y

educativos, fortaleciendo su validez y robustez. Además, este enfoque facilitaŕıa la identifi-

cación de patrones comunes y divergencias entre diferentes poblaciones, proporcionando una

perspectiva más integral y matizada del fenómeno estudiado.

Realizar un estudio comparativo entre diversas regiones podŕıa facilitar la identificación de

patrones espećıficos que influyen en el consumo de alcohol en distintas poblaciones. Esta apro-

ximación permitiŕıa una comprensión más profunda de las variables contextuales y culturales

que afectan los hábitos de consumo, enriqueciendo tanto el análisis como las intervenciones

propuestas. Además, seŕıa relevante investigar cómo factores económicos, sociales y de ac-

ceso a programas de prevención y tratamiento impactan los resultados obtenidos, lo cual

proporcionaŕıa información valiosa para diseñar estrategias más efectivas y personalizadas.

Finalmente, se podŕıa desarrollar una aplicación interactiva que permita a las universidades

monitorear el consumo de alcohol en sus estudiantes y aplicar intervenciones personalizadas

basadas en los resultados del modelo predictivo. Esta herramienta podŕıa incluir recomen-

daciones espećıficas, materiales educativos y acceso a recursos de apoyo, lo que contribuiŕıa

a reducir los riesgos asociados al consumo de alcohol y mejorar el bienestar general de la

comunidad estudiantil.



A. Anexo 1: Encuesta sobre el consumo

de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-1.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-2.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-3.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol



59

Figura A-4.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-5.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-6.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-7.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-8.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-9.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-10.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-11.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-12.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-13.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-14.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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A Anexo 1: Encuesta sobre el consumo de alcohol en estudiantes de la

Universidad de Córdoba

Figura A-15.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol
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Figura A-16.: Preguntas de la encuesta del consumo de alcohol



B. Anexo 2: Registros de las bases de

datos de información de Academusoft

y Powercampus

Figura B-1.: Registros de base de datos académica
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Figura B-2.: Registros de base de datos académica
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B Anexo 2: Registros de las bases de datos de información de

Academusoft y Powercampus

Figura B-3.: Registros de base de datos académica



C. Anexo 3: Selección de Caracteŕısticas

del Modelo Random Forest

Los ı́ndices (1, 2, 4, 5, 6, 7, 13, 30, 37, 39, 47, 51, 52, 53, 58, 64, 65, 66, 67, 68) corresponden

a las caracteŕısticas seleccionadas mediante la técnica de Selección de Caracteŕısticas Se-

cuencial (SFS), aplicando el modelo Random Forest. Esto implica que, de todas las variables

disponibles, estas 20 fueron identificadas como las más relevantes para maximizar el F1-score

del modelo durante la validación cruzada, optimizando su capacidad predictiva.

Figura C-1.: Selección de caracteŕısticas secuencial (SFS), más relevantes del modelo

C.1. Selección de Caracteŕısticas de clasificación de

Random Forest
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Figura C-2.: resultados de la Selección Secuencial Adelante (Sequential Forward Selection,
SFS).
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Figura C-3.: Caracteŕısticas seleccionadas para entrenar al modelo Random Forest



D. Anexo 4: Resultados de la Revisión

Sistemática de Literatura

Figura D-1.: Prsentación de los Resultados de RSL
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