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En este trabajo de investigacion, se presenta un método para
identificar y pronosticar perfiles de riesgo suicida en adoles-
centes a partir del caso de estudio de estudiantes de se-
cundaria de escuela publica del departamento del Atlantico.
Como fundamento teérico se utilizé la literatura asociada a
la evaluacion del riesgo suicida, el analisis de conglomera-
dos y las redes neuronales artificiales. Para lo anterior, se
tomé informacién relacionada con los factores de riesgo sui-
cida desesperanza, ideacion, aislamiento y apoyo familiar de
una muestra de 119 estudiantes adolescentes de los grados
noveno al undécimo del departamento del Atlantico. Como
resultado se desarroll6 un método para identificar, valorar y
pronosticar perfiles de riesgo suicida en adolescentes. Se
concluye que el andlisis de conglomerados mostr6 condi-
ciones favorables para clasificar 4 perfiles caracteristicos de
riesgo suicida y las redes neuronales artificiales capacidad
de pronosticar con una probabilidad del 95,5% de clasifica-
cién correcta.

Palabras clave: Riesgo suicida, analisis de conglomerado,
redes neuronales artificiales.

Introduccion

El suicidio es considerado un problema de salud publica de
contexto mundial, siendo los adolescentes la poblacién que
presenta con mayor frecuencia vulnerabilidad a los factores
incidentes'. Segun la Organizacion Mundial de la Salud, el
suicidio es la tercera causa de muerte en personas entre 15
y 44 afos y la segunda entre los 10 y 29 anos® En este
mismo sentido, en Colombia el suicidio se ubica en la cuar-
ta posicion de las formas de violencia, correspondiendo un
10,5% del total a jovenes entre los 15y 18 afos (Ramirez &
Naranjo, 2014), y algunas practicas parentales®, con un clima
familiar desfavorable* pueden favorecer este fenémeno.

En el departamento del Atlantico existe un riesgoso liderazgo
en tasas de suicidio. Segun el viceministro de Salud, Ivan
Dario Gonzalez®, la tasa de intento de suicidio por 100.000
habitantes es de 60.7 la cual esta por encima de 52 que es
la tasa nacional. Algunos municipios como Juan de Acosta,
Ponedera, Puerto Colombia y Usiacuri tienen una tasa de in-
tento de suicidio por encima de 100 casos por 100.000 habi-
tantes. El intento de suicidio es mayor en los departamentos
de Cordoba y Atlantico y en el Distrito de Barranquilla.
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El factor Desesperanza® se conceptia como el conjunto de -
expectativas negativas del futuro profundizadas por experien-
cias y sucesos vitales desalentadores™. El factor Ideacion es ([

This article presents the profiles of suicide risk in 119 adoles-
cent high school students of public schools of the department
of Atlantico. As a theoretical basis, the literature associated
with the evaluation of suicide risk, the analysis of conglom-
erates and the artificial neural networks were used. For the
above, information was taken related to suicidal risk factors,
hopelessness, ideation, isolation and family support. As a re-
sult, a method was developed to identify, assess and predict
suicide risk profiles in adolescents. It is concluded that the
cluster analysis showed favorable conditions to classify 4
characteristic profiles of suicide risk and artificial neural net-
works with a capacity to predict with a 95.5% probability of
correct classification.

Keywords: suicide risk, conglomerate analysis, artificial neu-
ral network

el deseo creciente de suicidio, asi como la recurrencia de
pensamientos, acciones o comportamientos orientados a la
materializacion de estos'. El Factor Aislamiento se relaciona
con el sentimiento del individuo de sentirse poco valorado en
el contexto en el que se relaciona, asi como el poco contacto
y relacion con otros individuos'3. Y el factor asociado a las
condiciones dificiles que el adolescente vive en el contexto
de su familia, poca atencion y apoyo a las necesidades emo-
cionales'2.

De lo anterior en esta investigacion surgen las siguientes
preguntas problema. Con que factores se puede valorar el
riesgo suicida en adolescentes?, ; Por medio de que técnicas
de célculo multivariado se pueden calcular perfiles caracte-
risticos del riesgo suicida?, ;Como calcular los perfiles de
riesgo suicida en adolescentes?, ;Como valorar la consis-
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tencia de agrupamiento de los perfiles de riesgo suicida?,
¢ Coémo valorar los factores de riesgo suicida en perfiles ca-
racteristicos?, ;Como pronosticar la pertenencia de un ado-
lescente a un perfil de riesgo suicida? Por lo cual el objetivo
de la investigacion se centrd en desarrollar un método para
identificar y pronosticar perfiles de riesgo suicida en jovenes
adolescentes.

Analisis de Conglomerado

El analisis de conglomerados es una técnica multivariada
que reconoce patrones en un conjunto de datos, para clasi-
ficarlos en grupos homogéneos o con caracteristicas simila-
res'4. Es utilizado cominmente para construir estructuras je-
rarquicas, particion de observaciones en un nimero definido
de grupos o la reduccion del niUmero de variables o factores
de un problema'. En la agrupacion de las observaciones o
variables, se utiliza un analisis de proximidad para valorar el
nivel similaridad o disimilaridad de las unidades observadas,
asi como criterios de eslabonamiento o agrupamiento. El ni-
vel de similaridad establece que tan parecidas son las mues-
tras, mientras que el indice de disimilaridad determina que
tan diferente son. El indicador mas utilizado es la distancia
euclidea al cuadrado indicada calculada mediante la ecua-
cion Zsiendod:i la distancia entre la muestra iy la muestra j
, con;; el valor de la muestra i en la variable k, X ;. el valor
de la muestra j en la variable k yr el nimero de variables'.

(1)

d::'_;' = ;:1[‘]’{:‘:{ _X_;l'k)

En el proceso de agrupamiento el método de Ward o método
de la varianza minima se caracteriza por minimizar la varia-
cién de la varianza en la conformacion de conglomerados de
manera de lograr grupos con buen nivel de homogeneidad'®.
Este indicador se mide mediante la suma de cuadrados I de
la ecuacion 3, donde X:’g valor de la variable del individuo i
en el grupo g, Xges el valor promedio del grupo g, g el nu-
mero de individuos del grupo g, & el nimero total de grupos.

g Mg (2)
W= Z Z(xz-g ~ ) (X, -5,

Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es una técnica computa-
cional basada en el proceso de aprendizaje automatico con
gran potencial de aplicacion'. En este sentido, McMillan'®
conceptia la RNA como sistema compuesto de nodos de
cémputo no lineal que se aproximan al funcionamiento de
las neuronas biolégicas. La Figura 1, muestra el modelo tipi-
co de neurona artificial, la informacion recibida por la neuro-
na se denota por el vector de entrada X = [x,.%,, ... X, ].
Esta informacién, es modificada por un vector ww' de pesos
sinapticos cuyo proposito es el de emular la sinapsis (trans-
mision de impulso nervioso) de las neuronas biolégicas y
pueden atenuar o amplificar los valores a propagar hacia la
neurona. El parametro E'}-, representa el umbral o tendencia
para j-ésima neurona de la capa de procesamiento’®.

Figura 1. Modelo de Neurona Artificial
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Fuente: Tomado de Caicedo & Lopez (Caicedo & Lopez, 2009)

En una RNA se identifican tres tipos de niveles o capas: la
capa de entrada, representada por los nodos asociados a las
variables de entrada, la capa oculta donde se procesan los
datos de entrada, la capa de salida asociada a los resultados
(variable dependiente). Los resultados observados se com-
paran con los resultados esperados y dependiendo del nivel
de error, se ajustan los pesos sinapticos para reducirlo. En
la Figura 2, se representa la estructura tipica de una RNA.

Figura 2. Red Neuronal Artificial
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Materiales y Método

En el desarrollo de esta investigacion, el conocimiento se
gener6 a partir de la revision de la literatura y un andlisis
empirico y racional de la informacion, que permitié definir
y estructurar los factores o variables del modelo (Desespe-
ranza, ldeacioén, Aislamiento y Apoyo Familiar), asi como los
criterios de clusterizacion para identificar y Evaluar Perfiles
de Riesgo Suicida en adolescentes; y la estructura de Red
Neuronal Artificial_RNA para proyectar la pertenencia de in-
dividuos a grupos de riesgo. Como método para desarrollar
esta investigacion, se siguieron las etapas indicadas en la
Figura 1., partiendo de la informacion registrada asociada
a las variables objeto de esta investigaciébn en una mues-
tra de 119 estudiantes entre los grados noveno y undécimo
perteneciente a instituciones educativas publicas. Con los
factores seleccionados para la metodologia de analisis se
aplico la técnica de célculo multivariado andlisis conglome-



rado mediante el software Minitab 18 con el que se identifi-
caron perfiles de grupos de riesgo suicida en adolescentes,
para lo cual se evaluaron diferentes criterios de medida de
similitud o distancia (Euclidiano, euclidiano cuadrado, Pear-
son, Pearson cuadrado y Manhattan) y agrupamiento (Ward,
promedio, completo, centroide e Individual) seleccionando la
combinacion con mejor nivel de homogeneidad intergrupos
y heterogeneidad entre grupos. Para proyectar y predecir
la pertenencia de individuos a los perfiles de riesgo suicida
identificados, se desarroll6 un analisis mediante la técnica de
RNA empleandose el software IBM SPSS Statistics 25. En la
estructuracion de la red, se estandarizaron en la entrada las
4 variables objeto de estudio en esta investigacion, utilizan-
do 2 capas ocultas, con funcion de activacion Sigmoide, en
donde la variable de salida o dependiente corresponde a los

grupos o perfiles de riesgo suicida identificados en el analisis
de conglomerados. Lo anterior permitié caracterizar y pro-
nosticar la pertenencia de jovenes adolescentes a grupos de
riesgo suicida. Finalmente se validd la metodologia propues-
ta para el pronéstico del perfil de riesgo suicida, con la apli-
cacion de otras estructuras y modelos de RNA que mostraron
empiricamente resultados comparables con los obtenidos
inicialmente. En la figura 3, se muestra esquematicamente
el método para definir y pronosticar perfiles de riesgo suicida
en adolescentes.

Para la recoleccion de la informacién se ha realizado de
acuerdo con las normas éticas establecidas en la Declara-
cién de Helsinki de 1964 y sus modificaciones posteriores.

Fig. 3 Método para identificar y pronosticar perfiles de Riesgo Suicida en Adolescentes

|dentificadénde Identificaddnde Aplicaddndela | dentificaddn de
poblacién —»| factoresdeRieszo —» | técnicadeandlisisde || perfilesdeRS
Suicida(RS) Conglomerados
Yalidacion del Yaloraddnde Aplicadéndelatécnica Caracterizaddén
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Fuente: elaboracion propia

Resultados

Para la identificacion en adolescentes de los factores deses-
peranza, ideacion, aislamiento y apoyo familiar se utiliz6 la
Escala de Riesgo Suicida-ERS®. Del andlisis de conglomera-
do, se seleccion6 el modelo con criterio de agrupamiento de
Ward y medida de similitud la distancia euclidiana cuadrada
de Ward con cuatro conglomerados, por presentar mejores
niveles de homogeneidad intragrupo y heterogeneidad extra-
grupo, como se observa en el dendograma de conglomera-
dos de Riesgo Suicida en adolescentes de la figura 4.

Fig 4. Dendograma de conglomerados de Riesgo Suicida
en adolescentes

-243,89 |

-129,25 |

Similitud

14,63

Observaciones

En la Tabla 1 se muestran los resultados de distancia prome-
dio y maxima desde el centroide de cada grupo o perfil de
riesgo suicida, observando una distancia promedio desde el
centroide de 1,14464 lo que evidencia el alto nivel de homo-
geneidad intragrupo del analisis de conglomerados. Es im-
portante sefialar que los conglomerados 1, 2, 3 y 4 explicitan
los 4 perfiles de riesgo suicida en adolescentes.

Tabla 1. Distancia promedio y maxima desde centroide de los

perfiles de riesgo suicida en adolescente

Dentro de la | Distancia | Distancia
Numero de suma de promedio | maxima

observaciones | cuadrados del | desde el desde
conglomerado| centroide | centroide
Conglomerado1 52 46,7319 0,84675 | 2,35867
Conglomerado2 39 59,0865 1,11538 | 2,66469
Conglomerado3 15 20,0596 1,05079 | 2,11058
Conglomerado4 13 40,1486 1,56563 | 3,61099
Promedio 1,14464 | 2,68623

Asi mismo, en la Tabla 2 se muestran las distancias entre
centroides de conglomerados de donde se puede observar
las diferencias entre los perfiles de riesgo suicida de adoles-
centes del caso en estudio correspondiente a 2,88698 (pro-
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medio de distancias entre centroides) mayor que la distancia tores Desesperanza, ldeacion, Aislamiento y Apoyo Familiar
promedio dentro del centroide (1,14464), inclusive el prome- y como variable dependiente los perfiles de riesgo suicida de
dio de la distancia maxima desde el centroide de 1,14464, lo los adolescentes. En la Figura 5 se muestra la estructura del

cual muestra la heterogeneidad extragrupo de los perfiles. modelo RNA disefiado.
Tabla 2. Distancia entre centroides de perfiles de riesgo suicida Fig. 5: Modelo de red neuronal para pronosticar la pertenencia
en adolescente de perfiles de riesgo suicida en adolescentes.
Conglomerado1 | Conglomerado?2 | Conglomerado3 | Conglomerado4

Conglomerado 0,00000 1,63661 3,17702 451918

Conglomerado2 1,63661 0,00000 2,08289 3,26367

Conglomerado3 3,17702 2,08289 0,00000 2,64254

Conglomerado4 451918 3,26367 2,64254 0,00000

Para el desarrollo del método propuesto se utilizaron los cri-
terios de medidas de distancia incluidos en el software mini- —Ponderacién sinapiica > 0
____Ponderacién sinaptica < 0
tab 18 como son la euclidea, euclidea cuadrada, manhattan,
pearson y pearson cuadrada y de eslabonamiento o vincula-
ciébn como son el promedio, centroide, completo, individual
y ward sin embargo en el proceso de andlisis y estudio se
priorizd el criterio de ward y la medida euclidiana cuadrada
que mostraron mejor poder de clasificacion para determinar
los cuatro clUster de riesgo suicida en adolescentes. En la
Tabla 3 se muestran las medias y varianzas de los factores

C!e rnesgo Su'c'd"’,‘ lOS cuales caracterizan los 4 perfiles identi- Tabla 4. Resultados de clasificacion correcta en el modelo de Red
ficados en el analisis. Neuronal Artificial

En la Tabla 4 se muestra que la estructura de red neuronal
artificial propuesta, gener6 una precision de prediccion co-
rrecta global en la muestra de entrenamiento del 98,7% con
5,94 de error de suma de cuadrado, 100% en la muestra de
prueba y 1,108 de error de suma de cuadrado, y 95,5% de
clasificacion correcta en la muestra de reserva.

Tabla 3. Caracterizacion de perfiles de riesgo suicida en adoles- Muestra Observado Pronosticado
centes 1,00 | 2,00 | 3,00 | 4,00 | Porcentaje correcto
Desesperanza Ideacion Aislamiento Apoyo Familiar 1,00 35 0 0 0 100,0%
Perfil 2,00 0|23 0 0 100,0%
SRL?;?; Media | Varianza | Media | Varianza | Media | Varianza | Media | Varianza Entrenamiento 3,00 0 0 9 0 100,0%
1 | 6981 | 4490 | 6346 | 2819 | 7,923 | 13955 | 6,385 | 8,398 400 010 1 ]9 90,0%
2 13436 15042 | 11410 | 23,301 |13,385| 14,401 | 6,923 | 7,441 Porcentaje global |45,5% (29,9%| 13,0% | 11,7% 98,7%
3 |17,867| 14,981 | 9,667 | 14,952 (16,800 | 11,457 |16,733| 10,495 1,00 4 | 0 0 0 100,0%
4 17,08 | 4124 | 3023 | 23,03 [1985| 1881 [16,77| 31,53 200 o | 6 0 0 100,0%
De los resultados logrados en el analisis de conglomerado Pruebas 3,00 0] 0 2 0 100,0%
se puede validar la capacidad de clasificacion de los factores 4,00 0 0 0 0 0,0%
Desesperanza, Ideacion, Aislamiento y Apoyo Familiar para Porcentaje global |33,3% [50,0%| 16,7% | 0,0% 100,0%
determinar los perfiles de riesgo suicida, lo que posibilita el 100 13| o 0 0 1000%
analisis de grupos de adolescentes, y a su vez, tener crite- 200 o 17 0 0 100.0%
rios claros para tomar acciones sobre las variables y grupos : :
caracteristicos que contribuyan a reducir el riesgo de suicidio Reserva 300 L L I 500%
entre jovenes adolescentes. 4,00 o jojojo 0.0%
Porcentaje global |59,1%36,4%| 4,5% | 0,0% 95,5%
Modelo de red neuronal para pronosticar la pertenencia de [\ iape dependiente: Perf

perfiles de riesgo suicida en adolescentes.

o _ ) ] Validacion del modelo de redes neuronales para pronéstico
Con el propésito de pronosticar la pertenencia de perfiles de  ge| perfil de riesgo suicida en adolescentes

riesgo suicida en adolescentes, se disefid un modelo de Red

Neuronal Artificial (RNA), utilizando el software SPSS 25 en  Seguidamente con el objetivo de validar el modelo de red
el que se aplico una red tipo perceptron multicapa con doble  neuronal propuesto, se hizo un analisis por validacién cruza-
capa oculta, funcion de entrada Sigmoide, funcién de salida da compuesto por 10 particiones con 10 observaciones cada
Identidad, tipo de entrenamiento por lote y algoritmo de opti- una. Con lo anterior, se hicieron 5 corridas del modelo de
mizacion gradiente conjugado escalado. Para lo anterior, en RNA. En la Tabla 5, se muestran los resultados promedio de
el disefio del modelo, se tom6 una particion del 69,4% de pronoéstico en cada una de las muestras de entrenamiento,
los adolescentes en el entrenamiento de la red, un 10,8% Pruebay Reserva, lograndose un 93,68%, 97,0% y 93,6% de
en la muestra de prueba y el 19,8% final para la muestra de promedio porcentaje correcto de clasificacion con lo cual se
reserva. Se tomaron como variables independientes los fac- muestra la validez y relevancia del modelo de RNA.



Tabla 5. Validacién cruzada del modelo de RNA

Particion
Muesira Observado 1 2 3 4 5 Promedio % correcto
Perfil 1 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Perfil 2 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Entrenamiento Perfil 3 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Perfil 4 90,0% 94,0% 86,0% 85,0% 80,0% 87,00%
Porcentaje global 98,7% 95,5% 90,6% 92,% 91,6% 93,68%
Perfil 1 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Perfil 2 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Prueba Perfil 3 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Perfil 4 0,0% 90,0% 50,0% 80,0% 90,0% 62,00%
Porcentaje global 100,0% 98,0% 93,0% 96,0% 98,0% 97,00%
Perfil 1 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Perfil 2 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,00%
Reserva Perfil 3 50,0% 40,0% 50,0% 50,0% 50,0% 48,00%
Perfil 4 0,0% 60,0% 50,0% 0,0% 50,0% 32,00%
Porcentaje global 95,5% 93,5% 92,5% 94,0% 92,5% 93,60%

En este trabajo de investigacion, se proporciona una me-
todologia que articula las herramientas de calculo multiva-
riado: Analisis de conglomerado y Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA) para evaluar y pronosticar la pertenencia a
perfiles de riesgo suicida en adolescentes. Con lo anterior,
se establecen criterios y factores necesarios para identificar
los clusteres y los caracteristicos del riesgo suicida, los crite-
rios para validar la conformacion de estos cluster o perfiles.
Los resultados, permiten inferir la capacidad y relevancia del
andlisis de conglomerados para identificar y valorar perfiles
de riesgo suicida en adolescentes, destacandose el criterio
de agrupamiento de ward y la medida euclidiana cuadrada
en la conformacién de homogéneos intragrupo y heterogé-
neos extragrupo.

Igualmente, los resultados muestran un alto nivel de pronos-
tico correcto para clasificar individuos adolescentes en los
perfiles de riesgo suicida identificados con lo cual se pro-
porciona una herramienta valiosa cuando se desea analizar
grupos en riesgo latente de suicidio. Es importante anotar
que la identificacion de perfiles caracteristicos de riesgo sui-
cida en adolescentes, facilita el disefio de programas dife-
renciados de atencion y tratamiento teniendo en cuenta las
caracteristicas asociadas al grupo de interés. Este trabajo
complementa investigaciones previas que también abordan
la problemética asociada al analisis del riesgo de suicidio en
adolescentes! 92022,
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