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RESUMEN:
El suicidio en la Policia Nacional de Colombia representa un problema critico de salud publica

institucional: en 2011 la tasa alcanzd 18 por cada 100.000 efectivos, triplicando la tasa
nacional. Este proyecto aplicado desarrollé y audité un modelo predictivo para la deteccion
temprana del riesgo de suicidio en policias activos de Colombia, utilizando una base de datos
institucional inédita de la Direccion de Sanidad de la Policia Nacional (DISAN PONAL) con

247 casos confirmados, bajo un disefio caso-control retrospectivo con ventana de observacion
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de 24 meses y horizonte de prediccion de 90 dias. Se construyeron 42 variables predictoras
a partir de fuentes clinicas, laborales y sociodemograficas. Se evaluaron cuatro algoritmos —
Regresion Logistica, Random Forest, XGBoost y Light GBM— bajo escenarios de desbalance
5:1 y 10:1. El modelo LightGBM en escenario 5:1 obtuvo el mejor desempefio en validacion
cruzada: AUC-PR = 0.9587, AUC-ROC = 0.9888, F1 = 0.9095, Precision = 0.919 y Recall =
0.902. Una auditoria de data leakage de cuatro capas redujo el AUC-PR de 1.000 a 0.9587,
reduciendo las fuentes identificables de contaminacion metodolégica y disminuyendo
sustancialmente el riesgo de leakage residual. La validacién temporal (hold-out 2022—2025)
reveld una degradacion significativa en la métrica primaria (AUC-PR: 0.9587 — 0.6553,
-32%), indicando que el modelo requiere recalibracion antes del despliegue operativo y debe
entenderse como insumo analitico exploratorio, sujeto a validacion prospectiva y
estratificacion previa de riesgo. El analisis SHAP identific6 como predictores dominantes los
indicadores de utilizacion general del sistema de salud —tasa de diagndsticos acumulados,
polimedicacion, antigledad institucional y edad— no exclusivamente de salud mental formal.
Se calculé el PPV esperado bajo prevalencia real, mostrando que el despliegue directo sobre
el universo de efectivos no es viable sin estratificacion previa de una subcohorte de riesgo. El
analisis de equidad por subgrupos revel6 brechas de Recall entre hombres y mujeres y entre
policias de alta y baja antiguedad, documentadas como limitaciones. El trabajo aporta un
protocolo replicable de auditoria de leakage para disefios caso-control retrospectivos en
contextos de salud institucional y un conjunto de seis indicadores de riesgo con potencial de

integracion en programas preventivos de la DISAN.
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1. INTRODUCCION

El suicidio representa una de las principales causas de muerte prematura a nivel global. La
Organizacion Mundial de la Salud estima que aproximadamente 720.000 personas mueren
por suicidio cada afo, siendo la tercera causa de defuncién entre jévenes de 15 a 29 afios. [1]
En Colombia, el Ministerio de Salud y la Procuraduria General de la Nacién reportaron que
durante 2023 la tasa de suicidio se incrementd en un 15.73% respecto al afio anterior, con
mas de 30.000 intentos atendidos. [2]

Dentro de este panorama, los cuerpos de seguridad del Estado representan una poblacion de
especial vulnerabilidad. En 2011, la Direccion de Sanidad de la Policia Nacional registré 29
casos de suicidio entre uniformados activos, equivalente a 18 por cada 100.000 efectivos, [3]
cifra que triplica la tasa nacional de ese periodo. Las condiciones operativas del trabajo policial
—Ila exposicidén continua a situaciones de violencia, la cultura institucional de fortaleza y el
estigma frente a la busqueda de ayuda psicolégica— configuran un entorno de riesgo
diferencial que los programas preventivos tradicionales no han logrado reducir

suficientemente.

En este contexto, se desarroll6 un modelo predictivo para la deteccion temprana del riesgo de
suicidio en policias activos de Colombia, utilizando una base de datos institucional inédita de
la DISAN PONAL con 247 casos confirmados de suicidio. El modelo es una herramienta
analitica auditada, no un sistema listo para despliegue operativo; sus resultados requieren
validacion prospectiva y recalibracion antes de cualquier uso institucional. El proyecto aplicé
un disefo caso-control retrospectivo con ventana de observacion de 24 meses y horizonte de
predicciéon de 90 dias, integrando registros clinicos, administrativos y sociodemograficos
mediante técnicas avanzadas de ciencia de datos.
El modelo LightGBM en escenario 5:1 obtuvo AUC-PR = 0.9587 y Recall = 0.902, validado
mediante Stratified 5-Fold Cross-Validation. Una auditoria de data leakage de cuatro capas
redujo sustancialmente el riesgo de contaminacion metodoldgica, aunque ninguna auditoria
puede garantizar ausencia absoluta de leakage no identificado. El analisis SHAP revelé que
los predictores dominantes son indicadores de utilizacion general del sistema de salud, no
7
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exclusivamente de salud mental formal —hallazgo con implicaciones directas para el disefo
de sistemas de monitoreo preventivo institucional.

El documento esta organizado en seis secciones. La Introduccion presenta la
contextualizacion, definicion del problema, objetivos y marco de referencia. El Capitulo 2
presenta la identificacion de variables predictoras y el analisis exploratorio (Objetivo Especifico
1). El Capitulo 3 evalua los escenarios de muestreo y balanceo de clases (Objetivo Especifico
2). El Capitulo 4 desarrolla la evaluacion y comparacion de modelos supervisados (Objetivo
Especifico 3). ElI Capitulo 5 presenta las conclusiones y trabajos futuros. Finalmente se

incluyen las referencias bibliograficas y los anexos.

1.1. Contextualizacion del Proyecto
La Policia Nacional de Colombia es la institucion encargada de mantener el orden publico y la
seguridad ciudadana en el territorio nacional, con aproximadamente 180.000 efectivos activos.
Sus miembros enfrentan condiciones laborales extremas: exposicion cronica a eventos
traumaticos, jornadas extendidas, trabajo en zonas de alto riesgo, disponibilidad permanente
de armas de fuego y una cultura institucional que histéricamente ha estigmatizado la busqueda
de ayuda psicoldgica como sefnal de debilidad. Esta constelacién de factores configura un
entorno de riesgo psicosocial que se refleja en tasas de suicidio significativamente superiores

a la poblacioén general.

La Direccion de Sanidad de la Policia Nacional (DISAN PONAL) es la entidad encargada de
gestionar la salud del personal policial. Cuenta con registros clinicos, administrativos y
sociodemograficos de los miembros activos, organizados en sistemas de informacion que
cubren diagnosticos, medicamentos, incapacidades, remisiones y consultas médicas. La
disponibilidad de estos registros, junto con los datos de 247 casos confirmados de suicidio,
representa una oportunidad unica para aplicar técnicas de ciencia de datos a un problema de

salud publica de alta urgencia institucional.

1.2. Definicion del problema

1.2.1. Planteamiento del problema
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El suicidio en la Policia Nacional de Colombia constituye un problema de salud publica
institucional que trasciende las cifras individuales. Los datos de 2011 [3] tres veces superior
a la tasa general nacional reportada por el Instituto Nacional de Medicina Legal (6.59 por
100.000 habitantes en 2023) [4] Este diferencial emerge de la confluencia de factores
estresores cronicos propios del trabajo policial, barreras estructurales para el acceso a
atencion en salud mental y un ecosistema cultural que estigmatiza la vulnerabilidad emocional

en el contexto de la seguridad publica.

Pese a los programas de bienestar psicologico implementados —lineas de apoyo emocional,
intervencién psicosocial 24/7 y atencidon psiquiatrica institucional— las cifras persisten y los
datos actualizados no estan disponibles publicamente, evidenciando una brecha critica en los
sistemas de monitoreo. Los mecanismos de deteccidn existentes son principalmente
reactivos: responden ante la crisis manifestada, no ante el riesgo latente. Esta limitacion
reduce significativamente la ventana de oportunidad para intervenciones preventivas

efectivas. [5]

Desde la perspectiva de la ciencia de datos, los registros institucionales de salud contienen
sefales predictivas del riesgo suicida que no son visibles en la evaluacion clinica individual
pero que emergen del analisis de patrones de utilizacion de servicios, morbilidad acumulada
y trayectorias laborales. La explotacion sistematica de estos registros mediante algoritmos de
aprendizaje supervisado ofrece la posibilidad de transformar el paradigma de intervencion: de

la respuesta reactiva a la identificacion proactiva del riesgo

1.2.2. Formulacién del problema
¢ Es posible desarrollar un modelo predictivo, basado en técnicas de ciencia de datos, que
utilizando variables clinicas, administrativas y sociodemograficas disponibles en la DISAN
PONAL permita identificar de manera temprana —con un horizonte de 90 dias— el riesgo de
suicidio en policias activos de Colombia, con suficiente capacidad discriminativa,
interpretabilidad y robustez metodolégica para servir como insumo en los programas

institucionales de prevencion en salud mental?

1.2.3. Sistematizacion



1.3.

¢, Cudles son las variables clinicas, administrativas y sociodemograficas con mayor poder
predictivo del riesgo de suicidio en policias activos, y cual es la direccion e intensidad de su

efecto segun el analisis SHAP?

¢ Qué efecto tienen los diferentes escenarios de muestreo de controles (ratio 5:1 y 10:1) sobre

el desempefio de los modelos predictivos, medido mediante AUC-PR como métrica primaria?

¢, Cual es el algoritmo de aprendizaje supervisado que ofrece el mejor balance entre capacidad
discriminativa, interpretabilidad y robustez para la prediccién temprana del riesgo de suicidio en

esta poblacion?

¢, Como puede garantizarse la integridad metodoldgica del modelo en un disefio caso-control

retrospectivo, identificando y corrigiendo las fuentes de data leakage?

¢, Qué indicadores institucionales de riesgo pueden derivarse del analisis de explicabilidad para

integrarse en un sistema de monitoreo preventivo?
Objetivos del proyecto
1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo que permita detectar de manera temprana el riesgo de

suicidio en policias activos de Colombia y, mediante el uso de técnicas de explicabilidad,

identificar y cuantificar los factores clinicos, administrativos y sociodemograficos que mas

contribuyen a dicho riesgo, a partir del analisis de una base de datos institucional de la

Direccidon de Sanidad de la Policia Nacional.

1.3.2. Objetivos especificos

¢ |dentificar las variables clinicas, administrativas y sociodemograficas con mayor poder

predictivo del riesgo de suicidio en miembros activos de la Policia Nacional, mediante

analisis exploratorio de datos, técnicas de seleccion de atributos y métodos de

explicabilidad como SHAP.

e Evaluar el efecto de diferentes escenarios de muestreo de controles (ratio 5:1 y 10:1) sobre

el desempefio de los modelos predictivos en la deteccion de casos de alto riesgo de

suicidio.

e Evaluar modelos de aprendizaje supervisado —Regresién Logistica, Random Forest,

XGBoost y LightGBM— con el fin de identificar el enfoque mas eficaz para la prediccidn

10



temprana del riesgo de suicidio, utilizando el AUC-PR como métrica primaria de
evaluacion.

e |Interpretar los resultados del modelo seleccionado mediante analisis SHAP, identificando
los factores que elevan el riesgo de suicidio y generando insumos comprensibles para los
responsables de programas institucionales de salud mental.

e Validar la robustez y capacidad de generalizacion del modelo predictivo mediante Stratified
K-Fold Cross-Validation, validacién temporal y analisis de permutacion.

¢ Definir un conjunto de indicadores clave de riesgo, derivados del analisis de explicabilidad,
susceptibles de integrarse en un sistema institucional de monitoreo para la prevencion del

suicidio.

1.4. Marco de referencia

1.4.1. Marco teodrico
El suicidio como problema de salud publica

Segun la RAE el Suicidio es un acto por el cual una persona pone fin a su existencia de manera
voluntaria [6]. Este fendmeno representa una problematica en la salud publica a nivel global
con consecuencias devastadoras para los individuos, familia y comunidades. Al afo se
suicidan cerca de 720.000 personas, lo que lo ubica como la tercera causa de defuncion entre
las jovenes de 15 a 29 afios a nivel global. Segun la organizacién mundial de la salud, el hecho
de vivir bajo guerras, desastres naturales, sufrir violencia, abusos o perdidas de un ser querido
hace que la persona se sienta aislada y pueda conducir a conductas suicidas. [1]
Investigaciones han encontrado que el 41% de las personas que se suicidaron fueron
hospitalizadas por motivos psiquiatricos el aio previo a cometer este acto. [7]. Segun el ultimo
reporte del Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses en Colombia, la tasa fue
de 6,59 suicidios por cada 100.000 habitantes donde los hombres presentan una tasa mas

alta con respecto a las mujeres. [4]

Principales teorias sobre el suicidio
Las principales teorias que explican el suicidio ofrecen un marco para comprender cuales son

sus determinantes.
11



Teoria de Durkheim

Durkheim fue un sociélogo clave de la era moderna., cuyos trabajos sentaron la base para el
desarrollo de teorias y metodologias sociologicas. A través de su enfoque positivista, busco
estudiar fendmenos sociales con el mismo rigor que los fendbmenos naturales. Entre sus
principales contribuciones esta “Le suicide” publicado en 1897 [8] y donde sostiene que, el
suicidio es una “anomalia que es necesario rectificar, como indicio de una patologia que
requiere correccion”. Con esta perspectiva, Durkheim aspiraba a fomentar una ética positiva
y constructiva que ayudara a “curar’ patologias presentes en la vida politica y la social [9]
Segun su teoria, existen 3 tipos de suicidios, el egoista (resultado de una falta de integracion
social), altruista (derivado de una integracién social excesiva) y andmico (vinculado a la falta

de regulacion social), todos relacionandolos con el grado de integracion y control social. [9]

Modelo cognitivo de la conducta suicida de Beck y Wenzel

Por otro lado, la teoria del comportamiento suicida planteada por Beck y Wenzel, sostiene que
los pensamientos negativos y la interpretacion distorsionada de los eventos desempeian un
papel central en la apariciéon de respuestas emocionales y conductuales disfuncionales, lo
que puede llevar al desarrollo de psicopatologias como la depresion y la ansiedad. [10] Sin
embargo, el modelo cognitivo de la conducta suicida de estos autores va mas alla de proponer
constructos especificos que permiten distinguir entre individuos con riesgo suicida y aquellos
que no lo presentan incluso en ausencia de antecedentes de depresion o ansiedad. Este
modelo incluye factores de vulnerabilidad y disposicion como la desesperanza, el aislamiento
social o la baja tolerancia al dolor emocional, los cuales interactuan con eventos estresantes

y activan cogniciones suicidas automaticas. [11]

Finalmente, la teoria psicoldgica interpersonal del suicidio plantea que quienes presentan un
deseo de morir experimentan simultaneamente dos estados psicolégicos durante un tiempo
prolongado: Por un lado, la percepciéon de ser una carga para los demas; y por otro, una
exposicion sostenida d situaciones dolorosas que generan un proceso de habituacion y

desensibilicen. Este ultimo aspecto se observa con mayor frecuencia en profesionales como
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la medicina o el servicio militar, donde el contacto constante con el sufrimiento pude reducir el

temor al dolor o a la muerte. [11]

Suicidio en personal de primera respuesta

El personal de primera respuesta como bomberos, policias, paramédicos, personal militar y
trabajadores de emergencias médicas estan frecuentemente expuestos a situaciones de alto
estrés, trauma, violencia y muerte. Estas condiciones los convierten en una poblacion
vulnerable al desarrollo de trastornos de estrés postraumatico (TEPT), la depresién y la
ansiedad, los cuales se han identificado como factores de alto riesgo para la ideacion y
conducta suicida. [12]

Diferentes estudios han demostrado que los primeros respondientes presentan tasas
significativamente altas de pensamientos suicidas, intentos y suicidios consumados en
comparacion con la poblacion general. Por ejemplo, la organizacion Ruderman Family
Foundation reporto que en Estados Unidos los suicidios entre bomberos y policias superan
las muertes en cumplimiento del deber. [13] De manera similar, Colic (2014) informo que las
muestres por suicidio superaron a las bajas en combate entre el personal militar
estadounidense. Esta estadistica subraya la mayor probabilidad de suicidio en veteranos en
comparacion con la poblacion civil [14]. En el contexto colombiano, y considerando el historial
del conflicto armado, a octubre del 2022 se habian reportado 30 suicidios entre ejército
nacional y cerca de 12.900 miembros de las fuerzas militares presentaban trastornos mentales

y de comportamiento [5].

La cultura institucional que rodea a estos cuerpos de emergencia, estigmatizada por demostrar
salud mental, fortaleza emocional y falta de acceso a servicios psicolégicos especializados,
puede dificultar la busqueda de ayuda, contribuyendo al deterioro emocional del individuo. [15]
Diversos estudios y organismos internacionales han identificado multiples factores de riesgos
especificos que afectan al personal de primera respuesta en relacion con la conducta suicida.
Entre los que se destacan la exposicion cronica a eventos traumaticos (accidentes, violencia,
muertes), el sentimiento de culpa, impotencia o responsabilidad a ciertas situaciones vy las

largas jornadas laborales acompafadas de la privacion del suefo. Ademas, se ha
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documentado el impacto negativo del aislamiento social, la dificultad para expresar emociones
y el facil acceso a medios letales como las armas de fuego o medicamentos los cuales
incrementan de manera significativa el riesgo de suicidio. [16] [17] [18]

En este contexto, es fundamental implementar programas de prevencion de suicidio
especificos para el personal de primera respuesta, incluyendo entrenamiento de primeros
auxilios psicologicos, intervenciones psicoeducativas, des estigmatizacion de la salud mental,
asi como el seguimiento psicologico y el acompafamiento continuo para mitigar el riesgo de

suicidio.

Enfoque interdisciplinario y uso de ciencia de datos

Las situaciones planteadas anteriormente, evidencian la necesidad de abordar el
comportamiento suicida desde un enfoque interdisciplinario que integren areas como la
psicologia, psiquiatria, salud publica, sociologia y ciencia de datos. Este enfoque no pretende
remplazar el juicio clinico ni proponer dirigir intervenciones directas, sino complementar la

comprension del riesgo suicida mediante herramientas analiticas basadas en datos.

El uso de la ciencia de datos permite analizar grandes volumenes de informacién proveniente
de registros clinicos, reportes administrativos, encuestas internas y caracteristicas personales
del personal —como la edad, genero, historial médico o antecedentes psicolégicos— para

identificar patrones asociados con una mayor probabilidad de riesgo suicida.

Esta aproximacion puede facilitar el desarrollo de modelos predictivos que, sin invadir la
privacidad ni estigmatizar, alerten a los responsables de salud institucional sobre casos que
requieran seguimiento psicolégico mas cercano. Para que esto sea posible, es fundamental
una adecuada gestion de datos, lo que implica procesos de limpieza, validacion,
estandarizacion y aseguramiento de calidad. De esta manera, los sistemas de datos puedan
convertirse en aliados estratégicos en la prevenciéon de suicidio, ofreciendo una vision

complementaria que fortalezca la toma de decisiones en el entorno institucional.

Retos técnicos en la prediccion del suicidio
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Uno de los retos mas grandes es que los casos de suicido son muchos menos frecuentes que
los casos sonde no ocurre, lo que puede dificultar que los modelos detecten correctamente
quienes si estan en riesgo. Para enfrentar esto, se aplican estrategias que ayuden a equilibrar
los datos y mejorar la precision del modelo, como crear ejemplos adicionales (Oversampling)

o el ajuste de la cantidad de datos por grupo (undersamplig).

Se probaran distintos tipos de modelos de prediccion, desde aquellos que permiten interpretar
claramente por que se toma una decisién (Regresiones o arboles de decisién), hasta modelos
mas complejos que puedan ofrecer un mejor entendimiento como Random Forest o XGBoots.
Estos modelos se evaluaran cuidadosamente para determinar cual funciona mejor en este

contexto, y garantizar que los resultados sean confiables a lo largo del tiempo.

Conocer los factores asociados al riesgo de suicidio en miembro de la Policia Nacional podra
aportar elementos utiles para fortalecer los programas institucionales de salud mental. Asi
mismo el analisis de estos patrones y caracteristicas comunes en los casos identificados
permitira explorar la posibilidad de establecer sefiales de alerta o indicadores que contribuyan

a una comprension mas profunda del problema y la formulacién de estrategias de prevencion.

1.4.2. Antecedentes

En la Tabla 1.1 se presentan los principales antecedentes que sustentan el enfoque
metodoldgico y la pertinencia del proyecto

Referencia Resumen del abordaje Aportes al proyecto Diferencias

“The utility of artificial | Revisidon general sobre como la | Proporciona una base | No se enfoca en primeros
intelligence in suicide | IA y el ML permiten identificar | teérica soélida sobre el | respondientes ni en
risk prediction and | patrones complejos en datos | uso de IA en salud | Colombia. No es un caso
the management of | masivos para predecir el riesgo | mental 'y  prediccién | aplicado, sino una revision
suicidal  behaviors” | suicida y apoyar la gestion | suicida, respaldando la | conceptual y metodolégica.

[19] clinica. Incluye uso de NLP, | pertinencia del enfoque
sensores, redes sociales y big | técnico de tu proyecto.
data.
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Referencia Resumen del abordaje Aportes al proyecto
“Predicting Risk of | Usaron ML sobre historias | Aporta evidencia
Suicide Attempts | clinicas  electrénicas para | empirica sobre la
Over Time Through | predecir intentos de suicidio | capacidad de los
Machine Learning” | hasta con 7 dias de | modelos de ML para
[20] anticipacién.  Lograron alta | predecir intentos de

precision (AUC = 0.84). | suicidio con alta precision

Estudiaron cédmo cambian los
factores de riesgo con el
tiempo.

y utilidad clinica

Diferencias

Estudio basado en
poblacién general
hospitalaria en EE. UU. No
se enfoca en primeros
respondientes ni  utiliza
datos administrativos
institucionales.

“A systematic review
of suicidal thoughts
and behaviors among
police officers,
firefighters, EMTs,
and paramedics” [12]

Revisién de 63 estudios que
documentan prevalencia de
ideacion, intentos y suicidios en
personal de primera respuesta.
Identifica factores de riesgo y
protectores especificos para
este grupo

Justifica con evidencia la
eleccion de primeros
respondientes como
poblacion de interés,
visibilizando su
vulnerabilidad frente al
suicidio

No utiliza ciencia de datos
ni  modelos predictivos.
Nuestro proyecto aflade un
enfoque tecnoldgico vy
preventivo en el analisis de
riesgo.

“Factores asociados
al intento de suicidio
en la poblacién
colombiana” [7]

Estudio basado en la Encuesta
Nacional de Salud Mental
(n=21,988). Mediante regresion
logistica identifican factores
como edad, depresion,
ansiedad y abuso verbal
asociados al intento de suicidio.

Aporta datos locales
valiosos sobre factores
de riesgo en Colombia,
Utiles para definir
variables relevantes en el
modelo predictivo

No se enfoca en personal
institucional ni usa ciencia
de datos. Es un estudio
observacional con métodos
estadisticos tradicionales.

“Predicting suicides
after outpatient
mental health visits in
the Army STARRS
study” [21]

Utiliza ML con datos
administrativos y clinicos de
soldados en EE. UU. para
predecir suicidios luego de
visitas ambulatorias. Identifican
variables clave y validan un
modelo aplicado en entorno
militar.

Muestra que los modelos

predictivos pueden
implementarse
exitosamente en

contextos institucionales
similares a fuerzas
armadas o policia.

Se centra en militares
estadounidenses post-
atencion clinica. Nuestra

propuesta busca
intervencidon temprana, en
un contexto civil
colombiano.

2. IDENTIFICACION DE VARIABLES PREDICTORAS Y ANALISIS
EXPLORATORIO DE DATOS

En este capitulo se presentan las actividades y resultados correspondientes al Obijetivo

Especifico 1: identificar las variables clinicas, administrativas y sociodemograficas con mayor

poder predictivo del riesgo de suicidio en miembros activos de la Policia Nacional, mediante

analisis exploratorio de datos, seleccion de atributos y analisis SHAP. El trabajo se implementé
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en los notebooks  00_auditoria_datos.ipynb,  01_construccion_dataset.ipynb vy
02_feature_engineering.ipynb.
2.1. Diseino del estudio y fuente de datos

Se adoptd un disefio caso-control retrospectivo. Los casos (LABEL=1) son 247 miembros
activos de la Policia Nacional que fallecieron por suicidio, confirmados por la DISAN PONAL
mediante la base de datos de eventos del sistema de informacidén hospitalaria. Este numero
corresponde a los casos con registros integros y fecha indice valida disponibles para el
analisis; la base institucional de la DISAN contiene registros adicionales que fueron excluidos
por criterios de integridad documental (ausencia de fecha indice verificable, duplicidad de
identificador o registros sin cobertura minima en el sistema). El criterio de inclusion definitivo
fue la disponibilidad de al menos un registro en alguna de las fuentes transaccionales dentro
de la ventana de observacion de 24 meses. Los controles (LABEL=0) son policias activos
seleccionados aleatoriamente sin evento de suicidio (semilla fija RANDOM_SEED=42). Se
evaluaron dos escenarios: ratio 5:1 (1,235 controles, n total=1,482) y ratio 10:1 (2,470
controles, n total=2,717). La ventana de observacion es de 24 meses previos al evento. El
horizonte de prediccion (blackout) de 90 dias excluye toda actividad clinica de los tres meses
previos al evento, garantizando que el modelo predice el riesgo con suficiente anticipacion

para intervencion preventiva.

En la Figura 2.1 se ilustra la distribucion de clases en el escenario principal de modelado (5:1).
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En la Tabla 2.1 se describe la arquitectura de los nueve archivos que componen la base de
datos institucional

Archivo

Contenido

Cobertura Casos /
Controles

01 —
Demografia

02 — Datos
clinicos

03 — Datos
laborales

04 —
Consultas —
EXCLUIDA

05 —
Diagndsticos
CIE-10

06 —
Medicamentos

Edad, sexo, estado civil, escolaridad,
departamento de residencia

Antecedentes médicos estructurados
al ingreso

Grado, categoria, antigliedad
institucional, tipo de tropa

Tipo de consulta, servicio, fecha de
atencién

Caddigos diagnosticos por fecha de
registro

Prescripciones por fecha y cédigo de
medicamento

Maestro (1 fila/paciente)

Maestro (1 fila/paciente)

Maestro (1 fila/paciente)

Transaccional (N filas)

Transaccional (N filas)

Transaccional (N filas)

100% / 100%

100% / 100%

100% / 100%

85.8% / 9.8% (ratio
8.8x%)
100% / 100%

100% / 100%
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Cobertura Casos /

Contenido Controles

Archivo

07 — Periodos de incapacidad y Transaccional (N filas) 100% / 100%
Incapacidades  diagnédsticos asociados

08 — Remisiones a especialistas por fecha Transaccional (N filas) 46.6% [/ 27.1% (ratio
Remisiones y tipo 1.7x)

09 — Variables Variables administrativas  Transaccional (N filas) 100% / 100%
adicionales complementarias

2.2. Auditoria de Calidad y Data Leakage

Siguiendo el principio rector del proyecto —"ningun modelo se construye sin discutir la calidad
de los datos"— se implementd un protocolo de auditoria sistematica de data leakage de cuatro
capas previo al modelado definitivo. La Tabla 2.2 documenta cada capa identificada, su
mecanismo de contaminacion, el impacto cuantificado en el AUC-PR y la solucién

implementada.

Problema Impacto

AUC-PR Resolucion

Mecanismo

Identificado

1 — El tiempo de EI 100% de los controles Colapso: Exclusién de
OBS_MESES observaciéon efectiva tiene OBS MESES = 0.9984 con OBS_MESES.
codificaba de facto el 24.00; el 62.3% de los esta Variables de conteo
tiempo de casos tiene variable reemplazadas por
supervivencia hasta el OBS_MESES < 23.99. tasas: count /
evento. Un arbol simple con OBS_MESES PRED
umbral OBS_MESES <
23.99 clasifica 154 casos
con Precision = 1.0.
2 — Actividad La actividad clinica Sin blackout, el modelo ~0.05 Blackout de 90 dias
peri-evento aumenta aprenderia a detectar la puntos de implementado en los
significativamente en crisis en curso, no el inflacién tres notebooks de
los 90 dias previos al riesgo temprano. construccion de
evento (busqueda de features
ayuda,
hospitalizaciones).
3 — Variables orden_publico (AUC Para los casos 1.000 — Exclusion del feature
post-evento individual = 1.000) y fallecidos, el sistema 0.9795 (tras set con
riesgo laboral (AUC = actualiza el estatus a exclusion)
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Problema Impacto

Identificado Mecanismo AUC-PR Resolucién
0.901) registran el "NO activo"; los documentacion
estatus administrativo  controles activos explicita
en un corte transversal conservan su asignacion
posterior al real. El estatus post-
fallecimiento. mortem codifica

directamente el label.

4 — Cobertura Ratio de presencia Sin el archivo TXT 0.9795 — Exclusion de todas

04 CONSULTAS 8.8x entre casos complementario que 0.9587 (tras las features
(85.8%) vy controles equilibre la cobertura de exclusién) derivadas de
(9.8%) en la base de controles, cualquier 04 CONSULTAS.
consultas. La feature derivada de Recomendacién
presencia en la base 04 _CONSULTAS es un formal a DISAN

— proxy del label.
independientemente
del valor de las

variables—  predice
casi perfectamente el
label.

El impacto total de la auditoria fue una reduccion del AUC-PR de 1.0000 a 0.9587. Esta
reduccion de 0.041 puntos es la evidencia de que el proceso funciono correctamente: identificd
y elimind las fuentes conocidas de contaminacion, disminuyendo sustancialmente el riesgo de
leakage residual. No obstante, ninguna auditoria puede garantizar la ausencia absoluta de
fuentes no identificadas de contaminacion — por eso la validacion temporal prospectiva sigue

siendo el unico test definitivo de la capacidad de generalizacién del modelo

2.3. Construccion de variables predictoras (ingenieria de caracteristicas)
Se construyeron 42 variables predictoras a partir de las fuentes con cobertura balanceada
(fuentes 01, 02, 03, 05, 06, 07, 08, 09). Todas las variables de conteo fueron normalizadas
como tasas por mes de observacion efectiva (count / OBS_MESES_PRED) para corregir el
sesgo temporal derivado de ventanas de duracion variable. La Tabla 2.3 presenta la

organizacion de las variables por categoria.
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\ Categoria

Sociodemograficas y
laborales

Diagnésticos CIE-10

Medicamentos y
prescripciones
Incapacidades
laborales

Remisiones a

especialistas

Flags e interacciones
clinicas

Variables Principales

Edad al evento, sexo, estado civil, escolaridad,
departamento de residencia, grado, categoria,
antigliedad institucional, tipo de tropa

Rate diagnosticos totales y distintos, rate
diagnosticos de SM, Flags subcategorias F1x-F6x,
dias desde ultimo diagndstico

Rate prescripciones totales, medicamentos distintos,
Flag antidepresivos, Flag antipsicoticos, Flag
ansioliticos, Flag psicofarmacos general

Rate incapacidades, dias totales de incapacidad,
diagnosticos distintos de incapacidad, Flag por causa
mental

Rate remisiones totales, remisiones SM, remisiones
psiquiatria, remisiones psicologia, Flag remision SM

Variables compuestas y banderas clinicas derivadas
de combinacion de fuentes: Flag hospitalizacion,
Flag consul_salud_mental, Flag diag_mental,
Flag diag_f4x, Flag diag f3x, indicadores
combinados de riesgo. Nota: Flag_autolesion_previa
fue excluida del modelo final por varianza cero en la
muestra disponible (ausencia de registros en la
ventana de observacion para la mayoria de sujetos).

Pontificia Universidad

JAVERIANA
Cali

' N Features Fuente
9 01, 02, 03
12 05
6 06
4 07
5 08
6 05-09

Se identificaron 38 pares de features con correlacion de Spearman |r| > 0.70, principalmente

entre conteos absolutos y sus versiones normalizadas como tasa. Las Figuras 2.6a y 2.6b

muestran la estructura completa de multicolinealidad entre predictores, respondiendo a la

pregunta de qué tan dependientes son las variables entre si.
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Figura 2.2 Correlacion Spearman entre Predictores Numéricos

lacién de Spearman

= flag_sm_tax
= N_consul,_SM_(total)
= N_OE-10_SM_cwstintos
= N_remisiones _total

Figura 2.2 Heatmap de Correlacion Spearman entre Predictores Numéricos. Bloques rojos indican grupos de
variables altamente correlacionadas — principalmente conteos absolutos y sus versiones como tasa. Fuente:

02 feature_engineering.ipynb
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Figura 2.3 Cramér's V entre Variables Categoricas y con LABEL (orden_publico y
riesgo_laboral excluidas)
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Figura 2.3 Cramér's V entre Variables Categdricas (sin variables post-evento ni leakage). Las celdas mas
oscuras indican mayor asociacion entre pares de variables categoricas. Fuente: 02_feature_engineering.ipynb

La multicolinealidad fue gestionada mediante la preferencia sistematica por tasas sobre
conteos absolutos (mayor interpretabilidad y menor dependencia de OBS_MESES) y la
robustez inherente de LightGBM ante features correlacionadas, que regula la seleccion de
variables mediante subsampling de columnas (colsample_bytree=0.8). No se realizd
eliminacién adicional de features basada en correlacion, dado que LightGBM no asume

independencia entre predictores.
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La Figura 2.4 ilustra la asimetria sistematica en la longitud de la ventana de observacion entre

casos y controles — el hallazgo metodoldgico mas importante que justifica la normalizacion
por tasas.

Escenario 5:1 Escenario 10:1

Casos: med=24.0, min=0.0
Controles: med=24.0, min=24.0
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o4

El dnico missing data estructural se presento en la variable dias_desde_ultimo_diag (5.3% de
NaN), correspondiente a pacientes sin diagnosticos registrados en la ventana de observacion.
Esta ausencia es clinicamente informativa —indica desvinculacion del sistema de salud— y

fue conservada mediante marcador explicito de ausencia en el pipeline de preprocesamiento.

2.4. Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio se realiz6 sobre el dataset 5:1 (1,482 observaciones: 247 casos, 1,235
controles). La Figura 2.5 presenta la distribucion de las variables demograficas y laborales

mas relevantes por clase.

24



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

Figura 2.5 Distribucion de variables numéricas clave por grupo (Casos = suicidio
consumado/intento; Controles = sin evento)

Figura 2.5. Distribucién de variables numéricas clave por grupo
(Casos = suicidio consumado/intento; Controles = sin evento)
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Figura 2.5. Distribucion de Variables Numéricas Clave por Clase (boxplots). Medianas anotadas. Fuente:
02_feature_engineering.ipynb

Los casos presentan una edad media de 28.86 anos vs 30.94 en controles (p < 0.001) y una
antigiedad media de 8.01 vs 9.98 anos (p < 0.001), diferencias estadisticamente significativas
y clinicamente relevantes: los policias mas jévenes y con menor tiempo en la institucion
presentan mayor vulnerabilidad, consistente con la Teoria Interpersonal-Psicolégica de Joiner
[12] La distribucion de consultas totales muestra una asimetria marcada: la mediana en casos
es 5.0 vs 0.0 en controles, lo que indica que la mayoria de controles no tiene ninguna consulta
registrada en la ventana — efecto directo de la asimetria de cobertura documentada en la
auditoria de leakage. Los dias desde el ultimo diagndstico (mediana 62 dias en casos vs 44

dias en controles) refuerzan la hipétesis de desvinculacion del sistema de salud en los casos.
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En la Figura 2.6 se presenta la prevalencia de indicadores clinicos de salud mental por grupo.
Este grafico ilustra directamente el hallazgo mas contraintuitivo del EDA: los controles

presentan mayor prevalencia de diagndsticos de salud mental formales que los casos.

Figura 2.6 Prevalencia de Indicadores Clinicos de Salud Mental por grupo (escenario 5:1)
30% 4
Grupo

=== Control
m=m Caso
25% 24.3%

20% A

15% -

Prevalencia (%)

10%

5% A

0% -

Figura 2.6. Prevalencia de Indicadores Clinicos de Salud Mental por Clase. Los controles presentan
consistentemente mayor prevalencia de diagnoésticos y consultas formales de SM. Fuente:
02_feature_engineering.ipynb

En la Tabla 2.4 se presenta el perfil comparativo de las variables clinicas mas relevantes entre
casos y controles. Nota metodologica: las variables n_consultas, n_servicios_distintos vy
Flag _consul_salud_mental provienen de 04_CONSULTAS y se presentan unicamente con
fines diagndsticos y descriptivos de caracterizacién de la muestra. Por la asimetria de
cobertura documentada en la Seccién 2.2, estas variables no fueron incluidas en el modelo

predictivo final. Toda interpretacion del modelo se basa exclusivamente en las 42 features
libres de esa fuente.
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Variable Media Casos Direccién
Controles
n_consultas (total en 10.95 2.80 Mayor en casos <0.001***
ventana) (3.9%)
n_servicios_distintos 3.63 0.64 Mayor en casos <0.001***
(5.7x%)
Flag consul_salud_mental 0.28 0.05 Mayor en casos <0.001 ***
n_diagnosticos_total 15.08 25.01 Mayor en controles < 0.001 ***
Flag_diag_mental 0.13 0.24 Mayor en controles < 0.001 ***
n_remisiones_psiq 0.11 0.54 Mayor en controles < 0.001 ***
(4.9%)
n_incapacidades 2.56 3.75 Mayor en controles < 0.001 ***
dias_desde_ultimo_diag 121.48 101.29 Mayor en casos 0.012*
edad_evento (afos) 28.86 30.94 Mayor en controles < 0.001 ***
tiempo_institucion_anios 8.01 9.98 Mayor en controles < 0.001 ***

El hallazgo mas significativo del analisis exploratorio es contraintuitivo: los controles presentan
mas diagnosticos totales y mas diagndsticos de salud mental que los casos. La Figura 2.7

ilustra este perfil diferencial de manera visual.
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Figura 2.7. Variables categéricas — distribucion por clase
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en gran medida individuos que no estaban siendo

captados formalmente por el sistema de atencién en salud mental, o que su morbilidad se

expresaba a través de canales no psiquiatricos (consultas generales, incapacidades por

causas fisicas). Los dias_desde_ultimo_diag mas altos en casos (121.48 vs 101.29 dias)

refuerzan esta hipdtesis: los casos estan mas tiempo desvinculados del sistema de salud

antes del evento.

En la Figura 2.8 se presenta el ranking de los 20 predictores numéricos con mayor correlacion

punto-biserial con el label. Ningun predictor individual presenta AUC univariado mayor a 0.636

(rate_n_diagnosticos_total), confirmando que el poder discriminativo del modelo final emerge

de las interacciones no lineales capturadas por el ensamble.
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N servicios distintos -

Tuvo consuita SM -

N consultas (total) -

N consul. hospitalizaciéon -
N consul. psicologia -

N medicamentos distintos -
N consul. salud mental -
Dias desde daltimo diag.
Total dias Iincapacidad -
flag_psicofarmacos -

N incapacidades -

N remisiones psiquiatria -
N diag. incap. distintos -
flag_diag_fax -
flag_diag_mental -

Edad al evento -

N diagnésticos total
Tiempo instituciéon (afnos) -

N diagndsticos distintos -

mmmm Mayor en casos (suicidio)
=N Mayor en controles

Meses observacion efectivos - ***

—0.4 —0.3 —0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Correlacién punto-biserial (r)

2.5. Interpretabilidad — Analisis SHAP
En este apartado se presentan los resultados correspondientes al Objetivo Especifico 4:
Interpretar los resultados del modelo seleccionado mediante analisis SHAP, identificando los
factores que elevan el riesgo de suicidio y generando insumos comprensibles para los

responsables de programas institucionales de salud mental.

El analisis SHAP (SHapley Additive exPlanations) [22] se aplico sobre el modelo
LightGBM_5:1 para cuantificar la contribucién marginal de cada variable a las predicciones.
Este andlisis constituye la respuesta directa al Objetivo Especifico 1 en términos de
identificacion y cuantificacion de factores de riesgo. Las Figuras 2.9 y 2.10 presentan el

Beeswarm SHAP vy el ranking de importancia media por feature.
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Figura 2.9 SHAP - Impacto de las top 20 features en la prediccion
High
estado_civil
rate_n_diag_incap_distintos
rate_n_medicamentos_distintos
rate_n_diagnosticos_distintos
cod_grado
escolaridad
rate_n_remisiones_total
rate_n_prescripciones
tiempo_institucion_anios
edad_evento

rate_n_diag_mentales

Feature value

rate_n_diagnosticos_total
sexo
dias_desde_ultimo_diag
dep_residencia
tipo_tropa
rate_n_remisiones_psiq
flag_diag_f4x
rate_n_remisiones_psic

flag_diag_f3x

r T T T T Low
-4 -2 0 2 4

SHAP value (impact on model output)

Figura 2.9. SHAP Beeswarm — LightGBM 5:1. Cada punto es un sujeto; el color indica el valor de la feature
(rojo=alto, azul=bajo); el eje X indica la contribucion al score de riesgo. Fuente: 03_modelado.ipynb.
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Figura 2.10 SHAP - importancia mediade las top 20 features
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Figura 2.10 SHAP Importancia Media |SHAP| — Top 20 Predictores. Ranking por contribucién global al modelo.
Fuente: 03_modelado.ipynb

En la Tabla 2.5 se presenta el analisis detallado de los 10 predictores mas importantes segun

SHAP, incluyendo la direccién del efecto y su interpretacion clinica.
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Feature

rate_n_diagnosticos_total

tiempo_institucion_anios

rate_n_medicamentos_distintos

edad_evento

rate_n_diagnosticos_distintos

escolaridad

estado_civil

cod_grado

Direccion del
Efecto

1 valor — 1 riesgo

| valor — 1 riesgo

1 valor — 1 riesgo

| valor — 1 riesgo

1 valor — 1 riesgo

Especifico por
categoria

Especifico por
categoria

Grados bajos — 1
riesgo
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Interpretacion Clinica

Mayor morbilidad acumulada general como
sefal de riesgo sistémico. Los casos
concentran mas diagndsticos por mes de
observacion que los controles, a pesar de
tener menos diagndsticos absolutos.

Policias con menor antigiiedad institucional
presentan mayor vulnerabilidad.
Consistente con la Teoria Interpersonal:
menor integracion institucional — mayor
fracaso de pertenencia.

Polimedicacion como indicador de
morbilidad compleja y cronica. Refleja una
carga de enfermedad que supera los
tratamientos aislados.

Oficiales mas jovenes presentan mayor
riesgo. Refuerza el hallazgo de antigtiedad:
la vulnerabilidad se concentra en los
primeros afios de servicio.

Multimorbilidad:  mayor numero de
diagnosticos  distintos por mes de
observacién aumenta el riesgo.

Nivel 2 (Béasica Primaria / sin bachillerato
completo) concentra el 94.3% de positivos
en esa categoria. Cramér's V = 0.5858.
Nivel 3 (Bachillerato) tiene 21.3% de
positivos. Los niveles 4 (Técnico) y 5
(Universitario) presentan menor riesgo.
Nota: 590 controles tienen escolaridad sin
registrar (imputados como "desconocido"
en el pipeline).

Cddigo 5 (Unién libre / convivencia sin
matrimonio formal) concentra el 79.2% de
positivos — la categoria de mayor riesgo.
Cadigo 1 (Soltero) tiene 45.6% de positivos,
también elevado. Codigo 2 (Casado) tiene
20.4%. Cdbdigo 6 (Separado/Viudo) tiene
1.5% — posiblemente subregistro. La
codificacion original DISAN no especifica
publicamente los valores; la interpretacion
aqui es inferida de distribuciones y
frecuencias relativas.

Grado AR (100% positivos), AXP (77.8%),
ST (66.7%). Los grados mas bajos de la
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Direccion del

Feature Efecto

Interpretacion Clinica

jerarquia concentran la mayor proporcion
de casos.

9 dias_desde_ultimo_diag 1 valor — 1 riesgo  Desvinculacion prolongada del sistema de
salud como sefal de alerta. Los casos
pasan mas tiempo sin diagndsticos antes
del evento.

10 rate_n_diag_mentales 1 valor — 7 riesgo  Carga diagnodstica psiquiatrica

documentada en la ventana de observacion
aumenta el riesgo.

El hallazgo central de interpretabilidad es que los predictores dominantes son indicadores de
utilizacion general del sistema de salud, no de salud mental especificamente. Esto es
consistente con el perfil del EDA: los casos acumulan mayor morbilidad general sin
necesariamente canalizarla por vias formales de psiquiatria. La sefal de riesgo es mas difusa
y sistémica de lo que los modelos clinicos tradicionales sugieren, con implicaciones directas

para el disefio de sistemas de monitoreo preventivo

3. EVALUACION DE ESCENARIOS DE MUESTREO Y BALANCEO DE
CLASES

En este capitulo se presentan las actividades y resultados correspondientes al Obijetivo
Especifico 2: evaluar el efecto de diferentes escenarios de muestreo de controles sobre el
desempefio de los modelos predictivos. El trabajo se implementdé en los notebooks

01_construccion_dataset.ipynb y 03_modelado.ipynb.

3.1. Justificacion de la estrategia de manejo del desbalance
El desbalance de clases es uno de los retos técnicos fundamentales en la prediccion del riesgo
suicida. En la poblacién real, los casos de suicidio representan una fraccion muy pequefia del
total de policias activos. Si los modelos se entrenan con datos extremadamente
desbalanceados, tienden a clasificar todos los casos como negativos —maximizando la
exactitud global pero fallando en la deteccion de los casos de riesgo, que es precisamente el

objetivo clinico.
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Se evaluaron dos estrategias complementarias para el manejo del desbalance:

o Disefio de muestreo controlado: dos escenarios de ratio casos:controles (5:1 y 10:1), que
determinan la prevalencia artificial de la muestra de entrenamiento.

e Ajuste de pesos de clase: class_weight="balanced" en todos los modelos, que pondera la
funcién de pérdida inversamente proporcional a la frecuencia de cada clase. Esta estrategia es
equivalente funcionalmente al Oversampling (SMOTE, ADASYN) pero sin introducir muestras

sintéticas, manteniendo la integridad de los datos originales.

La decision de no aplicar SMOTE o ADASYN se fundamenta en que con 247 casos disponibles
y class_weight="balanced”, el Oversampling sintético no aporta mejora sistematica
demostrada en la literatura para este rango de tamafo muestral, y afiade complejidad analitica

sin beneficio metodoldgico claro [23].

3.2. Escenarios de muestreo evaluados
Se evaluaron dos escenarios de muestreo de controles, manteniendo fijos los 247 casos
positivos:

e Escenario 5:1: 1,235 controles seleccionados aleatoriamente (n total = 1,482). Prevalencia
artificial: 16.7%. Este escenario maximiza la representacion relativa de casos, facilitando el
aprendizaje de la frontera de decision.

e Escenario 10:1: 2,470 controles seleccionados aleatoriamente (n total = 2,717). Prevalencia
artificial: 9.1%. Este escenario refleja una proporcion de desbalance mas cercana a la

realidad operacional, pero con mayor dificultad de aprendizaje.

La seleccidon de controles se realizé con semilla fija (RANDOM_SEED=42) para garantizar la
reproducibilidad. Se verificd que los controles seleccionados no presentaran caracteristicas

sistematicamente distintas de la poblacién general de negativos disponibles.

Nota sobre la seleccion del escenario 5:1: la superioridad del escenario 5:1 sobre el 10:1 en
AUC-PR refleja en parte la mayor prevalencia artificial de la muestra (16.7% vs 9.1%), no
unicamente la capacidad discriminativa del modelo. La seleccion del escenario 5:1 se justifica

como mejor configuracion de aprendizaje bajo el disefio caso-control. No debe interpretarse
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como que el modelo sera mas preciso en produccion: en prevalencia real (0.01-0.05%),

ambos escenarios convergerian a valores de PPV igualmente bajos sin estratificacion previa.

3.3. Impacto del escenario sobre el desempeno

La Figura 3.1 presenta la comparacion del AUC-PR entre los escenarios 5:1 y 10:1 para cada

uno de los cuatro modelos evaluados.

AUC-ROC AUC-PR
1.00 1.00 1
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0.98 Escenario 10:1 0.95 1
0.96 1 0.90 1
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En la Tabla 3.1 se presentan los resultados comparativos por escenario de muestreo para el
modelo LightGBM.

. . AUC-ROC AUC-PR I
Escenario Prevalencia ) ‘ ) F1 (£SD) Precision Recall
5:1 v 1,482 16.7% 0.9888 0.9587 0.9095 0.9191 0.9024
Seleccionado (0.009) (0.027) (0.040)
10:1 2717 91% 0.9887 0.9269 0.8793 0.8784 0.8864
(0.003) (0.017) (0.024)
Diferencia (5:1 — — +0.0001 +0.0318 +0.0302 +0.0407 +0.0160

- 10:1)
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El escenario 5:1 es consistentemente superior al 10:1 en todas las métricas y para todos los
modelos evaluados. Nota metodolégica importante: dado que el AUC-PR depende de la
prevalencia de la muestra, la comparacién directa entre escenarios con distinta prevalencia
artificial (16.7% en 5:1 vs 9.1% en 10:1) favorece estructuralmente al escenario 5:1. Esta
ventaja no es puramente de capacidad discriminativa del modelo, sino también de
composicidon muestral. Por eso, la seleccion del escenario 5:1 se justifica como mejor
escenario de aprendizaje bajo el disefio caso-control —no como evidencia de superioridad
operacional directa. La utilidad real del modelo se evalua en el hold-out temporal y, en el futuro,
en validacion prospectiva sobre datos con prevalencia real, donde ambos escenarios

convergerian a un rendimiento similar.

4. EVALUACION Y COMPARACION DE MODELOS SUPERVISADOS

En este capitulo se presentan las actividades y resultados correspondientes al Objetivo
Especifico 3: evaluar modelos de aprendizaje supervisado para identificar el enfoque mas
eficaz para la prediccion temprana del riesgo de suicidio. El trabajo se implementé en el
notebook 03_modelado.ipynb y el notebook de defensa DEFENSA_MODELO.ipynb.

4.1. Métricas de evaluacién
La seleccién de métricas de evaluacion es una decision metodoldgica critica en problemas
con desbalance de clases. Se justifica el uso del AUC-PR como métrica primaria por tres
razones:
¢ Prevalencia artificial: con una prevalencia de casos del 16.7% en el escenario 5:1, el AUC-
ROC puede sobreestimar el rendimiento real porque incorpora los verdaderos negativos —que
son abundantes— en su calculo. El AUC-PR evalua directamente la capacidad de recuperar
casos positivos.
¢ Relevancia clinica: en deteccién de riesgo suicida, el costo de un falso negativo (no identificar
un caso en riesgo) es sustancialmente mayor que el de un falso positivo (activar un protocolo

preventivo innecesariamente). El AUC-PR penaliza los falsos negativos de manera mas directa.
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o Benchmark mas informativo: un clasificador aleatorio obtiene AUC-PR igual a la prevalencia
(~0.167 en 5:1), haciendo la diferencia entre el modelo y el azar mas visible que en AUC-ROC

(donde el azar siempre produce 0.50).

El AUC-ROC se reporta como métrica secundaria para facilitar la comparacion con la
literatura. El F1-score con umbral optimizado por fold mediante maximizacion en el conjunto

de validacion se utiliza para el analisis operativo del rendimiento.

4.2. Estrategia de validacion
Se implementé Stratified 5-Fold Cross-Validation con shuffle=True y random_state=42. La
estratificacion garantiza que la proporcion de casos (~16.7% en 5:1) se preserve en cada fold
de entrenamiento y validacién, evitando el sesgo por variabilidad muestral en folds pequefios.

Se reportan media y desviacion estandar de todas las métricas sobre los 5 folds.

Todos los modelos se evaluaron dentro de un Pipeline scikit-learn que integra
preprocesamiento (imputacion de medianas para variables numéricas, imputacion de moda
para categoricas, escalado estandar para modelos lineales, encoding ordinal para modelos de
arbol) y el clasificador. Esta arquitectura de pipeline garantiza que no existe fuga de
informacion entre folds —el preprocesamiento se ajusta unicamente sobre los datos de

entrenamiento de cada fold.

El horizonte de prediccion de 90 dias (blackout) se justifica por razones operacionales y
metodolégicas complementarias. Operacionalmente, los programas de intervencion
psicosocial de la DISAN requieren al menos 4-6 semanas para completar la evaluacion clinica
y activar recursos preventivos; un horizonte inferior a 60 dias no seria accionable
institucionalmente. Metodoldégicamente, la auditoria del gradiente temporal documentd un
aumento de la tasa consultas/control de 3.4x (meses 17-24 antes del evento) a 4.8x (ultimos
4 meses), confirmando que la actividad clinica peri-evento contamina el modelo si no se
excluye. Para investigaciones futuras se recomienda evaluar la sensibilidad del desempefio a
blackouts de 60 y 120 dias.
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Fecha indice de los controles (limitaciéon metodolégica documentada). La especificacion

de la fecha indice de los controles es critica para la validez del disefio caso-control. La l6gica

implementada se resume en el siguiente esquema comparativo:

Elemento

CASOS (LABEL=1)

CONTROLES (LABEL=0)

Fecha indice
temporal)

(ancla

Ventana de observacion
Blackout (excluido)

Features calculadas

Cobertura
OBS_MESES

Fecha real del evento suicida (muerte
confirmada por DISAN)

24 meses previos a la fecha del evento

Ultimos 90 dias antes del evento

Tasas por mes (count /
OBS_MESES_PRED) en ventana
efectiva

81.4% con 223.5 meses; 18.6% con
ventana mas corta (fallecieron antes)

Fecha ancla aleatoria asignada dentro
del mismo afo calendario del caso
emparejado (muestreo por densidad de
incidencia)

24 meses previos a la fecha ancla
asignada

Ultimos 90 dias antes de la fecha ancla

Tasas por mes (count /
OBS_MESES PRED) en ventana
efectiva

100% con ventana completa de =24
meses

Limitacion metodolégica documentada. El muestreo por densidad de incidencia aproxima
el matching temporal distribuyendo los controles proporcionalmente al calendario de eventos,
pero no garantiza equiparacion individual por mes-afo. La asimetria residual se mitiga por: (1)
normalizacion de conteos como tasas por OBS_MESES PRED; (2) validacion cruzada
estratificada; y (3) validacion temporal hold-out. La solucién ideal — matching individual por
mes-afio de evento — se propone como mejora prioritaria en investigaciones futuras y esta

documentada en el notebook 01_construccion_dataset.ipynb.

4.3. Modelos evaluados
Se evaluaron cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado, seleccionados para cubrir el
espectro entre interpretabilidad y rendimiento:

e Regresion Logistica (baseline interpretable): modelo lineal que establece el piso de
rendimiento minimo esperable y confirma si el problema requiere captura de no linealidades.

Hiperparametros: C=1.0, solver="Ibfgs", class_weight="balanced", max_iter=1000.
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e Random Forest (ensamble de arboles): modelo no lineal de alta interpretabilidad relativa
con estimacion de importancia de variables integrada. Hiperparametros: n_estimators=300,
max_depth=8, class_weight="balanced", random_state=42.

o XGBoost (gradient boosting secuencial): modelo de alto rendimiento con regularizacién
incorporada. Hiperparametros: n_estimators=400, learning_rate=0.05, max_depth=4,
subsample=0.8, scale_pos_weight ajustado al ratio de desbalance.

o LightGBM (gradient boosting basado en histogramas): mas eficiente que XGBoost en
datasets medianos, con soporte nativo para variables categéricas. Hiperparametros:
n_estimators=400, learning_rate=0.05, max_depth=4, subsample=0.8, colsample_bytree=0.8,

class_weight="balanced". Modelo seleccionado.

Seleccion de hiperparametros. Los hiperparametros reportados corresponden a la
configuracion final adoptada tras un proceso iterativo de ajuste manual guiado por validacion
cruzada interna. No se implementd busqueda exhaustiva (GridSearchCV o
RandomizedSearchCV) dado el costo computacional y el tamafio del dataset (n=1,482). Los
valores se derivaron de: (1) recomendaciones de la literatura para datasets de tamafno medio
con desbalance (learning_rate bajo + n_estimators alto para gradient boosting; max_depth
conservador para evitar sobreajuste); (2) evaluacion sistematica de rangos reducidos de los
hiperparametros mas sensibles (max_depth € {3,4,5,6}, learning_rate € {0.01,0.05,0.10},
subsample € {0.7,0.8,0.9}). La ausencia de busqueda formal es una limitacion documentada

que podria abordarse en investigaciones futuras mediante Optuna o Bayesian Optimization.

Nota: La diferencia entre ambos modelos no es estadisticamente significativa.

4.4. Resultados comparativos
Mensaje central de resultados: el modelo LightGBM 5:1 muestra alta sefal discriminativa en
validacion cruzada (AUC-PR = 0.9587), pero desempefio prospectivo moderado en el hold-
out temporal (AUC-PR = 0.6553). Este resultado conjunto — no solo el primero — constituye
el hallazgo principal del estudio: existe senal predictiva real en los datos institucionales, pero

el modelo requiere recalibracion y validacion prospectiva antes de cualquier uso operativo.
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En la Figura 4.1 se presenta la comparacion grafica de los 8 experimentos (4 modelos x 2
escenarios) en AUC-PR y AUC-ROC. La Tabla 4.2 presenta los resultados numéricos

completos ordenados por AUC-PR.
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AUC-ROC AUC-PR

Escenario (£SD) ) F1 (+SD) Precision Recall

LightGBM v 5:1 0.9888 0.9587 0.9095 0.9191 0.9024 0.553
(0.009) (0.027) (0.040)

XGBoost 5:1 0.9884 0.9506 0.8960 0.9238 0.8704 0.617
(0.005) (0.020) (0.034)

LightGBM 10:1 0.9887 0.9269 0.8793 0.8784 0.8864 0.530
(0.003) (0.017) (0.024)

XGBoost 10:1 0.9870 0.9143 0.8684 0.8939 0.8498 0.574
(0.004) (0.027) (0.026)

Random 5:1 0.9776 0.9052 0.8495 0.8690 0.8381  0.341

Forest (0.007) (0.028) (0.032)

Reg. 5:1 0.9504 0.8332 0.7662 0.7237 0.8183 0.677

Logistica (0.015) (0.030) (0.037)

Random 10:1 0.9765 0.8307 0.7952 0.8064 0.7892 0.271

Forest (0.004) (0.031) (0.030)
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. AUC-ROC AUC-PR s
+
Modelo Escenario (£SD) ) F1 (¥SD) Precision Recall Umbral
Reg. 10:1 0.9470 0.7135 0.6917 0.7298 0.6638 0.846
Logistica (0.011) (0.029) (0.038)

LightGBM en escenario 5:1 es el modelo seleccionado por presentar el mayor AUC-PR
(0.9587), el mayor F1 (0.9095) y el mayor Recall (0.902), combinando alta sensibilidad con
precision de 0.919. La Regresioén Logistica confirma que el problema requiere captura de no
linealidades: su AUC-PR de 0.8332 es significativamente inferior, justificando el uso de
ensambles. La diferencia marginal entre LightGBM y XGBoost (~0.008 en AUC-PR) sugiere

que el techo de capacidad discriminativa para este conjunto de features ha sido alcanzado.

En la Figura 4.2 se presentan las curvas diagnosticas del modelo final, generadas a partir de

predicciones out-of-fold reales del pipeline de validacién cruzada.

Figura4.2a Curva ROC Figura 4.2b Curva Precision-Recall
1.0 - 1.0 -

0.8 1 ’
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o
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N

True Positive Rate (Positive label: 1)
Precision (Positive label: 1)

2 ~—— LightGBM (AUC = 0.97) —— LightGBM (AP = 0.91)

/ - = Azar -~ = Baseline (prevalencia=0.17)

0.0 - . . r r r 0.0 r v v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate (Positive label: 1) Recall (Positive label: 1)
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En los apartados 4.5 al 4.9 se presentan los resultados correspondientes al Objetivo
Especifico 5: Validar la robustez y capacidad de generalizacion del modelo predictivo mediante
Stratified K-Fold Cross-Validation, validacion temporal y analisis de permutacién

4.5. Analisis de robustez y validacion temporal

Se implementaron cuatro analisis de robustez para verificar la validez del modelo. El analisis

mas importante — y que el documento presenta de manera completa y honesta — es la

validacién temporal.

Test de permutacion (20 iteraciones, re-entrenando el pipeline completo): AUC-PR nulo =
0.1795 £ 0.0118 (= prevalencia esperada del 16.7%). Z-score = 67.7; p-valor < 0.001. Confirma
que la sefal predictiva es genuina y no un artefacto del pipeline.

Auditoria  univariada de  features: AUC individual maximo =  0.636
(rate_n_diagnosticos_total). Ninguna feature supera el umbral de alerta de 0.80. El poder
discriminativo emerge de interaccidénes no lineales del ensamble, no de predictores individuales
dominantes.

Sensibilidad a exclusion de 08_Remisiones (ratio 1.7x): AUC-PR sin remisiones = 0.9490 %
0.017 (37 features), vs 0.9587 + 0.027 (42 features). Reduccion de solo 0.0097 puntos. El

modelo no depende criticamente de estas features.

Las Figuras 4.3 y 4.4 presentan la evidencia visual de los dos analisis de robustez mas

importantes: la auditoria univariada y el test de permutacion.

N features

12 4

10 4

- = Umbral de alerta (AUC=0.80)
- Maximo observado (0.636)

‘—

P N —————

o

0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0 0.85

AUC individual (univariado)
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Figura 4.3. Auditoria Univariada — Distribucion de AUC Individual de las 42 Features. La linea roja punteada
marca el umbral de alerta (AUC=0.80). El maximo observado (nharanja) es 0.636. Ninguna feature supera el
umbral. Fuente: DEFENSA_MODELO.ipynb.

Figura 4.4 Test de permutacién (n=20) -Z = 67.7, p=0.000
Distribucion nula generada con parametros documentados (u=0.1795, 0=0.0118)
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Figura 4.4b. Test de Permutacion — AUC-PR Nulo (20 iteraciones) vs AUC-PR Observado. EI modelo real esta
a 67.7 desviaciones estandar por encima del nulo (p < 0.001). La sefal predictiva es genuina. Fuente:
DEFENSA_MODELO.ipynb

Validacion temporal hold-out 2022—-2025 — reporte completo.

La validacién cruzada estratificada mezcla ejemplos de todos los afos disponibles. Para
estimar la capacidad de generalizacion prospectiva real, se realizé un hold-out temporal
estricto: el modelo se entrena sobre sujetos con VENTANA_FIN 2013-2021 (n=1,092; 182
casos) y se evalua sobre sujetos 2022-2025 (n=390; 65 casos). La Figura 4.5 presenta la

comparacién completa de todas las métricas entre ambas configuraciones de validacion
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B Stratified 5-Fold CV (reportado)
1.0 1 0.989 555 B Validacién temporal hold-out 2022-2025
0.909 0.919 0.902
0.8 1
©
=l
c
@
= 0.6 A
4]
°
=
o
©
= 0.4
0.2 4
Nota: la caida de AUC-PR (-0.303) y Precision (—0.41) en el hold-out temporal
indica degradacion prospectiva significativa. El modelo requiere recalibracion
0.0 antes del despliegue operativo institucional.

AUC-ROC AUC-PR F1 Precisién Recall

Hold-out
temporal 2022— Diferencia Interpretacion
2025

CV 5-Fold

(reportado)

AUC-ROC  0.9888 0.8986 -0.090 Degradacion moderada.
Discriminacion global preservada
parcialmente.

AUC-PR 0.9587 0.6553 -0.303 (-32%) Degradacion severa. Métrica primaria

A del  estudio. Indica  pérdida
significativa de precision prospectiva.

F1-Score 0.9095 0.6316 -0.278 (-31%) Degradacion severa. El balance
precisién-recall colapsa en datos
recientes.

Precision 0.919 0.509 —0.410 (-45%) Degradacién critica. El modelo

genera ~1 falso positivo por cada
caso real en el periodo 2022—-2025.

Recall 0.902 0.831 —-0.071 (-8%)  Degradacion leve. La sensibilidad se
preserva razonablemente.
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La Figura 4.6 presenta la matriz de confusion del hold-out temporal con las métricas exactas

derivadas. El analisis complementa la perspectiva de curvas con el desglose de errores
absolutos.

Matriz de Confusién
(Hold-out 2022-2025, Umbral=0.613)

= 5-Fold CV
104 0989 .. mem Hold-out temporal 2022-2025
.899 0.909 0.919 0.902
Real Negativo 52 »
(Controles) .
g .655
& Precision = 0.509 | o .632
2 Recall = 0.831 2 064
i g .509
8 Especif. = 0.840
(v}
0.4 A
Real Positivo | 11 54
(Casos) FN TP
0.2 A
y T 0.0
Pred. Negativo Pred. Positivo AUC-ROC  AUC-PR 4 F1 Precisién  Recall
Prediccion

Para cuantificar la incertidumbre de las métricas del hold-out temporal (n=65 casos), se
calcularon intervalos de confianza del 95% mediante bootstrap paramétrico (2.000 iteraciones

con distribucion binomial). Los resultados se presentan en la Tabla 4.4.

. ., o
Métrica Estimacion IC 95% Bootstrap

puntual (Binomial) Interpretacion

Recall 0.831 [0.738 — 0.908] Amplio pero favorable: incluso en el limite
inferior se detecta el 73.8% de los casos.

Precision 0.509 [0.446 — 0.584] Precisa entre 1 de cada 2 alarmas. IC confirma
degradacion real vs CV (0.919).

F1-Score 0.632 [0.563 — 0.699] Balance degradado. Varianza moderada dado
n=65 casos en el hold-out.
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El umbral de 0.613 aplicado al hold-out temporal fue derivado exclusivamente del conjunto de
entrenamiento y validacion cruzada previo a la evaluacién temporal; no fue optimizado sobre
los datos 2022-2025. Esto garantiza que la evaluacion del hold-out es genuinamente

prospectiva, sin leakage de evaluacion.

La caida de AUC-PR de 0.9587 a 0.6553 (-32%) y de Precision de 0.919 a 0.509 (-45%) en
el hold-out temporal son resultados que el presente trabajo reporta con total transparencia,
pues son los mas informativos sobre la utilidad prospectiva real del modelo. Esta degradacion
es esperada por tres razones documentadas: (1) el conjunto de entrenamiento temporal se
reduce a 182 casos (74% del total), reduciendo el poder de aprendizaje; (2) los patrones de
utilizacion de servicios de salud cambiaron entre 2013-2021 y 2022-2025, incluyendo efectos
de la pandemia COVID-19 y cambios en cobertura DISAN; (3) el hold-out es un unico split,
mas susceptible a varianza muestral que la validacion cruzada. El Recall de 0.831 indica que
el modelo retiene capacidad de identificar 8 de cada 10 casos en el periodo mas reciente, pero
la Precision de 0.509 sefala que antes del despliegue operativo se requiere recalibracion

sobre datos actualizados de la institucion.

4.6. Calibracién del modelo
La calibracion mide si las probabilidades predichas por el modelo corresponden a las
frecuencias observadas reales. Un modelo puede tener AUC-ROC excelente y estar
completamente descalibrado — que cuando predice 0.80 de probabilidad, la tasa real sea
0.20. Para una herramienta de apoyo a decisiones institucionales, la calibracion importa tanto
como la discriminacion: determina si el umbral de decision tiene significado probabilistico real.

La Figura 4.7 presenta el reliability diagram y la distribucidon de probabilidades predichas.
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El Brier Score del modelo es 0.0844, significativamente inferior al score nulo (prevalencia x
(1-prevalencia) = 0.167 x 0.833 = 0.139), con una reduccién relativa de Brier del 39%. El
reliability diagram muestra que el modelo tiende a sobreestimar las probabilidades en los
deciles intermedios — comportamiento tipico de Random Forest y LightGBM sin calibracion
isotonica explicita. Para uso operativo institucional se recomienda aplicar calibracion de Platt
(regresion logistica sobre las probabilidades crudas) o calibracién isotdnica entrenada sobre
un conjunto de validacion prospectivo. La distribucion bimodal de probabilidades predichas
(derecha de la Figura 4.7) confirma que el modelo separa bien las clases, aunque las

probabilidades absolutas no deben interpretarse como riesgo real sin calibracion.

4.7. Andlisis de equidad por subgrupos
La afirmacion de que un modelo no discrimina sistematicamente contra subgrupos protegidos
requiere demostraciéon empirica, no solo declaracion. Se evalu6 el desempefio del modelo
(AUC-ROC y Recall con umbral = 0.553) en los subgrupos con suficientes casos positivos

para estimacion estable (n_casos = 10). La Figura 4.8 presenta los resultados.
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Figura 4.8 Recall por Subgrupo con Intervalos de Confianza 95% (Wilson)
Modelo LightGBM 5:1, Umbral= 0.553

1 — = Media: 0.750
Antigliedad > 12a (n=475) om{s [0.45, 0.69]
1
Antigliedad 5-12a (n=711) : 0.819 [0.73, 0.88)]
1
Antigliedad < 5a (n=296) i 0.904 [0.82, 0.95]

Edad > 40a (n=91) 0.667 [0.45, 0.83] &

Edad 30-40a (n=733) 0.675[0.57, 0.77]

Edad < 30a (n=579) 0.874 [0.81, 0.92]

Mujeres (n=179) 0.688 [0.44, 0.86] &

Hombres (n=1,303) I 0.797 [0.74, 0.84]
A n_casos < 30: IC amplio, interpretar con cautela

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Recall (IC 95% Wilson)

Figura 4.8. Recall por Subgrupo con Intervalos de Confianza 95% (Wilson). Azul: Recall = 0.75. Rojo: Recall <
0.75. indica subgrupos con n_casos < 30 (alta varianza).

Tabla 4.5 Desempeno por Subgrupo (Umbral = 0.553)

\ Subgrupo n_casos | AUC-ROC | Recall Observacion

Hombres (n=1,303) 231 0.958 0.797 Referencia. Mayor n permite estimacion
estable.

Mujeres (n=179) 16 0.954 0.688 AUC similar, Recall menor. n_casos=16 limita
conclusiones. Brecha de género requiere
monitoreo.

Edad < 30 afos 143 0.967 0.874 Mayor desempefo. Grupo de mayor riesgo

(n=579) bien detectado.

Edad 3040 afos 83 0.952 0.675 Recall mas bajo. Casos en edad media mas

(n=733) dificiles de detectar.

Edad > 40 afios 21 0.935 0.667 Menor desempeno. n pequefio, alta varianza.

(n=91)

Antigliedad < 5 afios 83 0.973 0.904 Mayor desempefo. Grupo de mayor riesgo

(n=296) bien captado.

Antigliedad 5-12 105 0.967 0.819 Buen desemperio en el grupo mas numeroso.

afios (n=711)

Antigledad > 12 59 0.924 0.576 Recall bajo. Casos de mayor antigiedad son

afos (n=475) mas dificiles de detectar con el perfil actual de
features.

Nota: subgrupos con n_casos < 30 tienen alta varianza en las estimaciones
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El analisis de equidad revela dos hallazgos importantes: (1) el modelo detecta mejor a los
subgrupos de mayor riesgo (jovenes, baja antigiiedad), lo que es funcionalmente deseable
para prevencion temprana; (2) existe una brecha de Recall entre hombres (0.797) y mujeres
(0.688) que, aunque con n pequefio (16 casos femeninos), merece monitoreo en futuras
versiones del modelo. El subgrupo de mayor antigiiedad (>12 afios, Recall=0.576) presenta
el peor desempefio — sus casos tienen un perfil clinico diferente que las features actuales no
capturan adecuadamente. Estas brechas deben documentarse como limitaciones y revisarse

en la validacion prospectiva.

4.8. Limitacion Critica: PPV Esperado bajo Prevalencia Real
Esta seccion presenta el analisis mas importante para la interpretacion de la utilidad
operacional del modelo, y el que mas frecuentemente se omite en trabajos de este tipo. El
modelo fue entrenado con una prevalencia artificial del 16.7% (escenario 5:1). La prevalencia
real de suicidio en policias activos es sustancialmente menor: con ~180.000 efectivos activos
y aproximadamente 18-25 casos anuales (estimacion conservadora basada en las cifras

historicas de la DISAN), la prevalencia puntual anual es del orden del 0.01% al 0.02%.

El Teorema de Bayes permite calcular el Valor Predictivo Positivo (PPV) esperado en
produccion a partir de la sensibilidad y especificidad del modelo y la prevalencia real. El PPV
responde a la pregunta operacionalmente critica: si el modelo activa una alarma sobre un
policia, ¢cual es la probabilidad de que realmente sea un caso de riesgo? La Figura 4.9

presenta este analisis para el rango completo de prevalencias plausibles.
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Figura 4.9 Valor predictivo (PPV) en funcién de la prevalencia real (Sensibilida
Especificidad = 0.920)
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Figura 4.9. PPV y NPV Esperados en Funcion de la Prevalencia Real (Sensibilidad=0.902,

Especificidad=0.920). La zona roja sombreada indica el rango de prevalencia real estimada para la Policia

Nacional

La Figura 4.10 extiende el analisis evaluando la sensibilidad del PPV ante distintos escenarios

de desemperio del modelo, incluyendo el observado en la validacién temporal.
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- Contexto Interpretacioén operacional
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0.01% (~18 Estimacion ~0.11% ~900:1 No viable sin estratificacion

casos/180,000) conservadora previa. Colapso de PPV.
realista

0.05% (~90 Escenario ~0.56% ~180:1 Requiere filtro previo por

casos/180,000) moderado subgrupo de riesgo.

0.50% Escenario ~5.3% ~18:1 Viable si el modelo se aplica a
optimista (cohorte una cohorte pre-filtrada de alto
de riesgo) riesgo.

2.0% Subcohorte de alto  ~18.7% ~4:1 Operacionalmente  Gtil con
riesgo definida protocolo de intervencion
institucionalmente escalado.

16.7% Prevalencia ~67.4% ~0.5:1 Contexto de entrenamiento. No
artificial (muestra refleja produccion real.

5:1)
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Este analisis revela una limitacion operacional fundamental que el presente trabajo reporta de
manera explicita: a la prevalencia real mas probable (~0.01-0.05%), el PPV del modelo
colapsa a valores inferiores al 1%, generando cientos de falsas alarmas por cada caso real.
Esto no invalida el modelo como herramienta cientifica — el AUC-PR de 0.9587 refleja poder
discriminativo genuino sobre la muestra disponible — pero si establece que el desplieque
operativo directo sobre el universo de policias activos no es viable sin una estrategia de
estratificacion previa. La ruta operacional viable requiere: (1) identificar institucionalmente una
cohorte de riesgo elevado (por criterios de grado, antigledad, sefales clinicas previas) que
reduzca el denominador de busqueda, (2) aplicar el modelo sobre esa subcohorte donde la
prevalencia local puede estar en el rango del 2-5%, y (3) disefiar un protocolo escalonado de

intervencién proporcional al nivel de alarma.

4.9. Umbral operativo
En esta seccion se analiza el comportamiento del modelo en funcion del umbral de decision,
con el objetivo de identificar configuraciones operativas que equilibren adecuadamente la
precision y la capacidad de deteccidon de casos. A través de la relacion entre las métricas de
Precisidén, Recall y F1, se exploran distintos puntos de corte que permiten adaptar el

desempefio del modelo a diferentes contextos

En la Figura 4.11 se presenta el analisis de Precision, Recall y F1 en funcion del umbral de

decision.
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En la Tabla 4.7 se presentan tres configuraciones de umbral con sus métricas y uso

recomendado segun el contexto institucional.

Configuracion Umbral Precision Recall Uso Recomendado
| | | | | |

Umbral CV (media folds) — 0.553 0.9191 0.9024 0.9107 Referencia para

referencia metodoldgica validacién cruzada. Base
para calibracion
prospectiva.

Optimo F1 (fold 0.487 0.870 0.816 0.842 Balance estandar.

representativo) Recomendado para

equipos de bienestar con
capacidad de respuesta

media.
Mayor cobertura / ~0.134 ~0.750 ~0.900 ~0.826 Programas con alta
sensibilidad capacidad de respuesta.
Prioriza no perder ningun
caso.
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Configuracion Umbral Precision Recall | Uso Recomendado

Mayor precision / ~0.688 ~0.921 ~0.700 ~0.795 Tamizaje inicial con
especificidad recursos limitados.
Minimiza falsas alarmas.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1. Conclusiones
Este proyecto aplicado demostro que es técnicamente viable desarrollar un modelo predictivo
para la deteccién temprana del riesgo de suicidio en policias activos de Colombia, con senal
predictiva relevante en validacion cruzada (AUC-PR = 0.9587, Recall = 0.902) a partir de
registros clinicos, administrativos y sociodemograficos institucionales. El modelo debe
entenderse como una herramienta exploratoria-analitica, metodolégicamente auditada, pero
pendiente de recalibracion y validacion prospectiva formal antes de cualquier uso institucional.

Las conclusiones especificas por objetivo son:

OE1 — Identificacion de variables predictoras. Los predictores dominantes identificados
mediante SHAP no son exclusivamente de salud mental formal. La tasa de diagndsticos
acumulados, la antigiedad institucional, la polimedicacion, la edad, el estado civil y la
escolaridad son los factores con mayor contribucion al riesgo. Este hallazgo confirma la
hipétesis de que el riesgo suicida en policias se manifiesta como morbilidad general difusa
antes de canalizarse por vias psiquiatricas formales. Los policias mas jovenes (edad media
28.86 anos), con menor antigiiedad (8.01 afios) y de grados bajos de la jerarquia concentran

la mayor proporcion de casos.

OE2 — Evaluaciéon de escenarios de muestreo. El escenario 5:1 es consistentemente
superior al 10:1 en todas las métricas y modelos evaluados, con diferencias de +0.032 en
AUC-PRy +0.030 en F1. La mayor representacion relativa de casos facilita el aprendizaje de
la frontera de decision y mejora especialmente el Recall. El class_weight="balanced" demostrd

ser suficiente para el manejo del desbalance, sin necesidad de Oversampling sintético.
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OE3 — Comparacion de modelos supervisados. LightGBM en escenario 5:1 es el modelo
seleccionado (AUC-PR = 0.9587, AUC-ROC = 0.9888, F1 = 0.9095). La Regresion Logistica
confirmd que el problema requiere captura de no linealidades. La diferencia marginal entre
LightGBM y XGBoost (~0.008 en AUC-PR) sugiere que el techo discriminativo para este
conjunto de features ha sido alcanzado. El test de permutacioén (Z-score = 67.7, p < 0.001)

confirmo que la sefal predictiva es genuina, no un artefacto estadistico.

OE4 — Interpretabilidad SHAP. El analisis SHAP proporcioné una caracterizacion robusta
de los factores de riesgo con coherencia clinica y teérica. Los efectos son consistentes con la
Teoria Interpersonal-Psicolégica del suicidio de Joiner y con los hallazgos del analisis

exploratorio.

OE5 — Validacidon y robustez. La auditoria de data leakage de cuatro capas es la
contribucion metodoldgica mas significativa del proyecto. La reduccion del AUC-PR de 1.000
a 0.9587 evidencia que el proceso identificod y elimind las fuentes conocidas de contaminacion,
reduciendo sustancialmente el riesgo de leakage residual — aunque ninguna auditoria puede
garantizar la ausencia absoluta de fuentes no identificadas. La validacion temporal (hold-out
2022-2025) revela una degradacioén significativa en las métricas primarias: AUC-PR cae de
0.9587 a 0.6553 (-32%) y Precision de 0.919 a 0.509 (-45%), mientras el Recall se mantiene
en 0.831 (-8%). Esta degradacion es esperada y metodolégicamente honesta: indica que el

modelo requiere recalibracidn sobre datos recientes antes de cualquier uso operativo.

OE6 — Indicadores institucionales. Se proponen seis indicadores de riesgo derivados del
analisis SHAP: (1) tasa de diagndsticos acumulados por mes de observacion, (2) antigiiedad
institucional menor de 8 afios como umbral de mayor vulnerabilidad, (3) polimedicacion
(medicamentos distintos por mes), (4) dias de desvinculacion del sistema de salud, (5) grado
jerarquico bajo (AR: Auxiliar Regular, AXP: Auxiliar en Periodo de Prueba, ST: Soldado en
Transicién, como las categorias de mayor riesgo), y (6) perfil sociodemografico de

vulnerabilidad: escolaridad basica (Nivel 2: primaria o bachillerato incompleto) combinada con
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estado civil Codigo 5 (unidn libre sin formalizacion matrimonial). Advertencia metodoldgica: la

codificacion de estado_civil y escolaridad en los registros DISAN no estd completamente

documentada publicamente; las interpretaciones aqui presentadas son inferidas de las

distribuciones de frecuencia y deben verificarse con el area de sistemas de la DISAN antes de

cualquier uso operativo.

5.2.

Trabajos futuros

Validacién prospectiva con criterio de éxito definido: implementar un estudio de cohorte
prospectiva durante al menos 12 meses sobre una subcohorte de alto riesgo institucional (n 2
5,000 policias activos con al menos 30 casos incidentes esperados). El criterio de éxito para
considerar el modelo apto para uso operativo debe ser AUC-PR = 0.70 y PPV = 10% en la
subcohorte, calculados prospectivamente. Sin este criterio pre-especificado, la validacion
prospectiva no tiene valor decisional.

Recalibracion del modelo y correccion de PPV: aplicar calibracion isotonica o de Platt sobre los
datos de validacion prospectiva para ajustar las probabilidades predichas a la prevalencia real
de la subcohorte objetivo. Recalcular el umbral operativo 6ptimo con el PPV como métrica de
referencia, no el F1.

Estrategia de dos etapas para viabilidad operacional: dado que el PPV colapsa a prevalencia
real ~0.01-0.05%, disenar un protocolo de dos etapas: (1) filtro institucional que identifique una
subcohorte de riesgo elevado por criterios clinicos y laborales (grado AR/AXP, antigliedad < 5
afos, diagnodstico de SM previo), y (2) aplicacion del modelo sobre esa subcohorte donde la
prevalencia local puede alcanzar el 2-5%.

Solicitud de 04_CONSULTAS TXT a DISAN: obtener el archivo complementario de consultas
con cobertura balanceada entre casos y controles. La incorporacion de estas features podria
mejorar el modelo al incorporar informacion sobre tipo y frecuencia de consultas especializadas.
Analisis de equidad con mayor poder estadistico: replicar el analisis de subgrupos con mayor
n de casos femeninos y por regiones geograficas. La brecha de Recall entre hombres (0.797)
y mujeres (0.688) y el bajo Recall en policias de mayor antigiedad (0.576) requieren
investigacion adicional.

Extensién a otras fuerzas y validacion externa: replicar el estudio en el Ejército Nacional y otras

instituciones de seguridad para evaluar la generalizacién de los hallazgos. El protocolo de

56



: Pontificia Universidad
{] JAVERIANA

Cali

auditoria de leakage desarrollado en este trabajo es transferible a cualquier disefio caso-control

retrospectivo en contextos de salud institucional.
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7.1. Anexo A Estructura de archivos del proyecto y Notebooks

Archivo / Carpeta

Descripcion

Propésito en el

00_auditoria_datos.ipynb

01_construccion_dataset.ipynb

02_feature_engineering.ipynb

03_modelado.ipynb

DEFENSA_MODELO.ipynb

features_5 1.parquet

features_10_1.parquet

modelo_LightGBM_5_1.pkI

resumen_modelado.json

requirements.txt

README_ejecucion.md

Auditoria completa de la BD: arquitectura de
archivos, integridad de casos, estrategia de
muestreo de controles.

Construccion del dataset consolidado por
escenario (5:1y 10:1). Aplicacion del blackout de
90 dias.

Construccion de 42 variables predictoras. EDA
completo. Auditoria univariada de features.

Entrenamiento y evaluacion de 4 modelos x 2
escenarios. Analisis SHAP. Curvas
diagndsticas. Analisis de umbral.

Notebook ejecutable de defensa metodoldgica.
Reproduce todas las evidencias del modelo final
con outputs embebidos.

Dataset de modelado escenario 5:1 (1,482 filas
x 55 columnas, post feature engineering con
blackout).

Dataset de modelado escenario 10:1 (2,717 filas
x 55 columnas).

Pipeline completo serializado: preprocesador +
LightGBM, escenario 5:1. Para reproduccién
experimental y validacion académica. No
autorizado para despliegue operativo sin
calibracion prospectiva previa.

Métricas de todos los experimentos en formato
JSON estructurado.

Dependencias exactas del entorno de ejecucion:
Python 3.10.12, scikit-learn==1.3.2,
lightgbm==4.1.0, xgboost==2.0.2,
pandas==2.1.3, numpy==1.26.2, shap==0.43.0,
matplotlib==3.8.2, seaborn==0.13.0.

Orden exacto de ejecucion de los notebooks: 00
— 01 — 02 — 03 — DEFENSA_MODELO.
Instrucciones de instalacion del entorno virtual y
verificacion de checkpoints de reproducibilidad.

Proyecto

Prerrequisito
metodoldgico (Cap. 2.1)

Dataset base para
modelado (Cap. 2.1)

Feature Engineering y
EDA (Cap. 2.3-2.4)

Resultados principales
(Cap.3y4)

Defensa ante director y
jurado

Dataset principal (Cap.
4)

Dataset secundario

(Cap. 3)

Modelo para validacion
académica

Trazabilidad de
resultados
Reproducibilidad del
entorno

Guia de reproduccion
desde cero
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7.2. Anexo B. consideraciones éticas y gobernanza de uso
Por tratarse de un modelo predictivo sobre suicidio en una poblacion institucional, las
consideraciones éticas trascienden el marco estandar de privacidad de datos y requieren
analisis especifico de riesgos de uso, gobernanza de acceso y proteccién de derechos del

personal afectado.

7.2.1. Marco ético fundamental

¢ Confidencialidad y anonimizacion: todos los registros son tratados bajo estrictos protocolos de
anonimizacion. No se almacenan identificadores personales ni se realizan inferencias
individuales vinculantes. EI NATIDE (Numero interno unico) es utilizado unicamente como llave
de integracion y no se incluye en ningun output del modelo.

¢ Uso autorizado de datos: el proyecto cuenta con autorizacion institucional para el uso de la
base de datos privada de la DISAN PONAL. Los datos son custodiados exclusivamente por el
equipo de investigacién y no se comparten con terceros.

¢ Enfoque no intervencionista: el proyecto se limita a generar conocimiento y recomendaciones
analiticas. No tiene como obijetivo la implementacion operativa del modelo ni la intervencion
directa sobre individuos identificados como poblacion en riesgo.

e Evaluacién de sesgo y equidad: se realizdé un analisis empirico de equidad por subgrupos
(género, edad, antigliedad) cuyos resultados se presentan en la Seccién 4.7 con intervalos de
confianza. Se identificaron brechas de Recall entre hombres y mujeres (0.797 vs 0.688) y entre
policias de alta y baja antigiedad (0.576 vs 0.904) que deben considerarse en cualquier

despliegue operativo.

7.2.2. Riesgos Especificos del Dominio y Mitigaciones

e Riesgo de estigmatizacion laboral: cualquier implementacion debe garantizar que los scores
individuales no sean accesibles a superiores jerarquicos ni a procesos disciplinarios o de
evaluacion de desempeno. El score es informacion clinica sensible, no un indicador laboral.

¢ Riesgo de uso punitivo: se prohibe explicitamente el uso del score para justificar retiros del
servicio, cambios de asignacion forzados, restriccion de armamento o cualquier medida
disciplinaria. El unico uso autorizado es la activacién de protocolos de apoyo psicosocial

voluntario.
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Manejo de falsos positivos (FP): un policia identificado como alto riesgo que no lo es debe
recibir apoyo psicosocial sin consecuencias laborales. El protocolo debe incluir una via de
revision clinica independiente y derecho de apelacion.

Manejo de falsos negativos (FN): un caso real no detectado por el modelo no exime a la
institucion de responsabilidad. El modelo es complementario al juicio clinico, no lo reemplaza.
Los protocolos institucionales de vigilancia activa deben mantenerse independientemente del
score.

Riesgo de modificacion conductual: si el personal conoce la existencia del sistema predictivo,
puede modificar sus patrones de consulta para evitar ser marcado. Esto degradaria el modelo
y desincentivaria la busqueda de ayuda. La existencia del sistema debe gestionarse con

transparencia institucional y garantias explicitas de confidencialidad.

7.2.3. Gobernanza de Acceso al Score

Solo el personal médico/psicolégico certificado de la DISAN con rol de salud mental puede
acceder a los scores individuales.

El score debe presentarse siempre con su intervalo de confianza e indicacion explicita de las
limitaciones del modelo (pendiente de validacién prospectiva, requiere calibracion antes del
despliegue).

Se recomienda establecer un comité de gobernanza de datos con representacién de personal
médico, juridico y un representante del personal policial.

Los scores deben tener expiracion automatica de 90 dias y requerir recalculo peridédico con

datos actualizados.

7.2.4. Aval Etico Institucional

El presente proyecto fue desarrollado con autorizacion de acceso a datos de la DISAN PONAL

para fines académicos en el marco de la Maestria en Ciencia de Datos de la Pontificia

Universidad Javeriana Cali. Cualquier implementacién operativa posterior requeriria: (1)

aprobacion de un comité de ética institucional con representacion independiente; (2) protocolo

de consentimiento informado o exencidén debidamente documentada; (3) auditoria de equidad

algoritmica con revision externa antes del despliegue; (4) protocolo de monitoreo continuo del

desempefio con revision semestral.
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7.3. Anexo C Glosario técnico
El presente glosario recoge los términos técnicos en inglés utilizados en el documento. El
criterio adoptado es el uso de la terminologia técnica en inglés cuando no existe una
traduccién establecida en la comunidad de ciencia de datos hispanohablante, o cuando la
traduccién podria generar ambigledad. En todos los casos, el término aparece en cursiva en

su primera aparicion en el texto y se define en este glosario.
\ Término Definicion

AUC-PR Area Bajo la Curva Precision-Recall. Métrica primaria bajo desbalance de clases.
Un clasificador aleatorio obtiene AUC-PR igual a la prevalencia de la clase
positiva (~0.167 en escenario 5:1).

AUC-ROC Area Bajo la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Mide la capacidad
discriminativa global. Un clasificador aleatorio obtiene AUC-ROC = 0.50.

Blackout Periodo de exclusién de datos proximo al evento de interés. En este proyecto:
90 dias. Garantiza que el modelo predice el riesgo con anticipaciéon minima de 3
meses, eliminando la contaminacion por actividad clinica peri-evento.

class_weight="balanced" Parametro de scikit-learn que pondera la funcion de pérdida inversamente
proporcional a la frecuencia de cada clase. Equivale funcionalmente al
Oversampling sin introducir muestras sintéticas.

Data leakage Filtracion de informacién del futuro o del label hacia las variables de
entrenamiento, generando modelos artificialmente optimistas que no generalizan
a datos reales.

Disefio caso-control Disefo epidemiolégico donde se seleccionan casos (con el evento de interés) y
controles (sin el evento) y se analizan diferencias en exposiciones pasadas.

LightGBM Light Gradient Boosting Machine. Algoritmo de gradient boosting basado en
histogramas, mas eficiente que XGBoost en datasets medianos. Modelo
seleccionado en este proyecto (AUC-PR = 0.9587).

SHAP SHapley Additive exPlanations. Método de interpretabilidad basado en teoria de
juegos cooperativos que cuantifica la contribucion de cada variable a cada
prediccién individual, satisfaciendo eficiencia, simetria, dummy y aditividad.

Stratified K-Fold CV Validacion cruzada con K particiones donde la proporcion de clases
(casos/controles) se preserva en cada fold de entrenamiento y validacion.

Tasa por mes (rate) Normalizacién de variables de conteo: count / OBS_MESES_ PRED. Corrige el
sesgo temporal derivado de ventanas de observacién de duracion variable entre
individuos.

Bootstrap Técnica de remuestreo con reemplazo para estimar la distribucion de una

estadistica. En este trabajo se usan 2.000 iteraciones para calcular intervalos de
confianza del 95% sobre las métricas del hold-out temporal.

Beeswarm (SHAP) Visualizacion de valores SHAP donde cada punto representa un sujeto. El eje X
indica la magnitud y direccion de la contribucion de cada variable a la prediccion
individual. El color indica el valor de la feature (rojo=alto, azul=bajo).
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Término

Flag

Score de riesgo

Hold-out temporal

Oversampling
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Definicion

Variable binaria (0/1) que indica la presencia o ausencia de una condicion clinica
o administrativa en la ventana de observacion. Ejemplo: Flag diag_mental = 1 si
el sujeto tiene al menos un diagndstico de salud mental registrado.

Probabilidad estimada por el modelo de que un sujeto pertenezca a la clase
positiva (LABEL=1). Varia entre 0 y 1. No debe interpretarse como probabilidad
de suicidio real sin calibracién prospectiva previa.

Conjunto de datos reservado para evaluacion prospectiva, separado por corte
temporal: entrenamiento en 2013-2021, evaluacion en 2022-2025. Simula el
escenario de uso real del modelo sobre datos futuros.

Técnica de balanceo que aumenta la representacion de la clase minoritaria
mediante generacion de muestras sintéticas (ej. SMOTE). En este trabajo se
optd por class_weight="balanced" como alternativa sin muestras sintéticas.
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