Revision sistematica sobre el uso
de machine learning (ML)

para la prediccion de conductas
autolesivas y suicidas

en adolescentes

RESUMEN

Introduccidn: La conducta suicida y las autolesiones representan un
grave problema de salud publica en adolescentes, con una prevalencia
creciente en los Gltimos afios. Esta revision sistematica tuvo como ob-
jetivo analizar la efectividad de los modelos de aprendizaje automatico
(machine learning, ML) para predecir dichas conductas en poblacién
adolescente. Se identificaron 24 estudios publicados entre 2021y 2025,
seleccionados tras una blisqueda en las bases de datos PubMed, Scopus,
Web of Science y PsycINFO.

Los estudios incluidos emplearon diversos disefios metodoldgicos, des-
tacando los observacionales retrospectivos y longitudinales, y utilizaron
una amplia variedad de algoritmos de ML como random forest, redes
neuronales profundas (DNN), support vector machines (SVM) y XGBoost.
Las métricas de desempefio reportadas fueron principalmente AUC,
sensibilidad y precision, con valores que oscilaron entre 0.70 y 0.93.

= INTRODUCCION

1.1. Conducta suicida y autolesiones en adolescentes

El suicidio, como conducta que expresa el pensamiento que
busca la propia muerte, es una de las principales causas de
mortalidad en la adolescencia a nivel mundial. Asi, la Orga-
nizacion Mundial de la Salud (OMS), en su informe "Health
for the World's Adolescence”, pone el foco, entre otras causas
de muerte adolescente, en el suicidio (World Health Organi-
zation, 2014).

Liu etal. en su metaanalisis de 2022 sobre 58 estudios en me-
nores de 13 afios, inicio de la adolescencia, la prevalencia de
ideacion suicida es del 15,1%, las tentativas suicidas constitu-
yen un 2,6%y la conducta autolesiva con intencién no suicida
el 6,2%. Aunque las muertes por suicidio en esta poblacion
infrecuentes (0,79 por cada millon de nifios), la prevalencia de
autolesiones es preocupante. Los factores de riesgo identifica-
dos corresponden a sexo masculino, antecedentes de maltrato
infantil, presencia de trastornos
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Las variables predictoras mas frecuentes fueron sintomas depresivos,
antecedentes de autolesion, bajo apoyo social y diagnéstico psiquiatrico
previo. Aunque los resultados muestran una capacidad predictiva pro-
metedora, las limitaciones comunes incluyen el uso de autoinformes, el
sesgo de seleccion y la escasa validacion externa.

En conjunto, los modelos de ML representan una herramienta emer-
gente con potencial para complementar las estrategias tradicionales de
prevencion, especialmente si se abordan los retos éticos y metodoldgicos
pendientes. La integracién de estos modelos en contextos clinicos y co-
munitarios podria contribuir a la deteccion temprana y a la intervencion
personalizada en adolescentes en riesgo.

Palabras clave: Suicidio, autolesiones, adolescentes, machine lear-
ning, inteligencia artificial, prediccion, salud mental, prevencién.

como déficit de atencién con hiperactividad (TDAH) y depre-
sion, mientras que el apoyo de las figuras paternas destaca
como un factor protector significativo (Liu et al., 2022).

El documento del CDC (Preventing Suicide: ATechnical Packa-
ge of Policies, Programs, and Practices, 2017) habla del suici-
dio en adolescentes, destacando que el suicidio es la terce-
ra causa principal de muerte en jovenes de 10 a 14 afios en
EE.UU. (Stone et al., 2017).

En Espaiia, Vazquez Lopez et al. alertan sobre el aumento de
las autolesiones y conductas suicidas en nifios y adolescentes
tras la pandemia, destacando la necesidad de diferenciar en-
tre autolesiones con intencién no suicida y conducta suicida,
asi como de reforzar la formacion de pediatras y docentes. Se-
falan factores de riesgo como la depresion, tentativas previas
y el acoso y abuso infantil, y reclaman un plan nacional de
prevencion del suicidio que integre recursos sanitarios, edu-
cativos y sociales (Vazquez Lopez et al., 2023).

Por tanto, es éste un fendmeno complejo, con diversos de-
terminantes asociados: patologia mental, trauma derivado
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de situaciones como exclusién, marginacién, violencia, mi-
gracion, abuso, etc. (Su et al., 2023; Smith et al., 2023). Las
autolesiones, conductas de dafio autoinfringido delibera-
damente sin intencién suicida, como alivio de tensién o ex-
presién de malestar emocional, también han aumentado su
prevalencia y, aunque no se puede hacer demasiados para-
lelismos con el suicidio, en ocasiones pueden ser predictores
de la conducta suicida y se manifiestan fundamentalmente
durante la adolescencia (Su et al., 2023; Guzman Brand y
Gélvez Garcia, 2024).

1.2. Abordaje basado en la tecnologia con métodos pre-
dictivos

Las acciones preventivas de suicidio implementadas hasta
ahora han sido ineficaces debido a su disefio deficiente, la
falta de una definicion de caso uniforme y un enfoque re-
duccionista centrado Gnicamente en la salud publica y en los
esquemas tradicionales de prevencion primaria, secundaria y
terciaria. Se sugiere ampliar la perspectiva para incluir aspec-
tos filosoficos, psicosociales y psiquiatricos, e implementar es-
trategias preventivas basadas en intervenciones poblaciona-
les que aborden de manera integral los diversos factores que
contribuyen al comportamiento suicida (Campillo Serrano y
Fajardo Dolci, 2021).

La publicacién del CDC (Preventing Suicide: A Technical Pac-
kage of Policies, Programs, and Practices, 2017) insiste en
una aproximaciéon multiescalar (individual, comunitaria y
social) y multisectorial para abordar los factores de riesgo y
de proteccion y ensefar habilidades de afrontamiento des-
de edades tempranas como estrategias clave de prevencion
(Stone et al., 2017).

El uso de estas nuevas tecnologias digitales (apps, platafor-
mas online) tienen ya cierto recorrido en su implementacién
para la reduccion de ideacion suicida, con moderados resul-
tados, es un area con gran potencial, aunque falta investiga-
cién mas sélida (Gaynor et al., 2023) parece que va a ser el
desarrollo de machine learning (ML), todavia en formas muy
iniciales, la funcionalidad que permita identificar patrones
predictivos, estudiar interacciones sociales y detectar textos
o actividades que puedan ser indicadores de riesgo y basar
en estos aplicativos la prevencién de la conducta suicida
(Guzman Brand y Gélvez Garcia, 2024; Lee et al., 2024; Zang
etal., 2024).

1.3. Machine Learning

En los dltimos afios ha habido un cambio de paradigma en el
estudio epidemioldgico aplicado a la salud publica median-
te el tratamiento avanzado de datos, el Machine Learning
(ML), una parte de los desarrollos de la inteligencia artificial
(IA), permite el andlisis de gran cantidad de datos, de fuen-
tes diversas, con caracteristicas diferentes, y a una velocidad

2| Cuidando la Salud 20 | Afio 2025

altisima. Esto permite el estudio de correlaciones entre va-
riables complejas que no podrian serabordados mediante la
metodologia estadistica tradicional (Servi et al., 2023; Kim
et al., 2024; Mora Pineda, 2022). Estas funcionalidades son
de gran interés en el ambito de la salud mental, en el que Ia
multicausalidad, la escasa linealidad entre relaciones de fac-
tores, ha dificultado los métodos predictivos tradicionales.
Los modelos basados en ML, permiten la entrada de datos
que ya no tienen que ir obligatoriamente en formato tabu-
lar, sino que permite trabajar con textos, imégenes, videos,
series temporales, ficheros de audio, y tratamientos comple-
jos de los mismos (Mora Pineda, 2022). Esta metodologia se
ha mostrado util en la prediccion de tentativas suicidas me-
diante el andlisis de datos longitudinales, tomando diversos
determinantes psicosociales, datos clinicos y de conductas
(Zang etal., 2024; Yang et al., 2024).

Su et al. (2020) demostraron que, a partir de registros elec-
tronicos de salud, es posible construir modelos predictivos
de alta precisién para identificar tanto riesgo inmediato de
conducta suicida como a mayor plazo. Destacan la utilidad del
aprendizaje automatico para detectar factores de riesgo rele-
vantes, como manifestaciones de malestar emocional y epi-
sodios depresivos, facilitando las intervenciones tempranas y
eficaces (Su et al., 2020).

1.4. Justificacion

Las conductas suicidas y autolesivas han sido catalogadas
como asuntos de salud publica, y la OMS insta a las auto-
ridades sanitarias a intervenir, principalmente en acciones
preventivas, de manera urgente (World Health Organization,
2019).

El reciente trabajo de Su et al. usa algoritmos de ML para la
prediccion de conductas autolesivas y suicidas en la adoles-
cencia, tomando factores como la dindmica familiar, el entor-
no escolar y la sintomatologia depresiva como indicadores
predictores clave (Su et al., 2023). También los modelos basa-
dos en algoritmos y redes neuronales han sido considerados
utiles en el estudio de diversas cohortes internacionales (Lee
et al., 2024; Kim et al., 2024). Incluso, permite diversificar
hasta tal punto las correlaciones que podemos leer recientes
investigaciones como las de Lee et al., que utilizan el ML para
analizar comorbilidades, como la rinitis alérgica, valorando su
posible impacto en las ideaciones suicidas en la adolescencia
(Lee et al., 2024).

También son novedosos los disefios en prediccion de suicidio
a partir de datos clinicos estructurados y no estructurados,
como el uso de pardmetros bioldgicos aplicados a la psicopa-
tologia, como Cansel et al. que analizan datos plasmaticos en
sangre completa para la prediccion suicida mediante IA, de-
mostrando que hay biomarcadores de utilidad en la deteccion



José Manuel Granada Lopez

Revisién sistematica sobre el uso de machine learning (ML) para la prediccién de conductas autolesivas y suicidas en adolescentes

temprana (Cansel et al., 2023). El trabajo de De Luca et al., en
cambio, utiliza la herramienta Suicide Crisis Inventory-2 (SCI-
2), basada en MLy su aplicacion a la prediccion de ideacion
suicida en la edad adolescente (De Luca et al., 2024).

Estas aplicaciones iniciales se topan con dificultades diversas,
lo complejo del pensamiento y conducta de las personas, la
cantidad y variabilidad de los datos y de sus fuentes, los ses-
gos a la hora de su tratamiento e interpretacion, dificultaran la
transferibilidad de estos estudios a la practica clinica y preven-
tiva habitual. (Smith et al., 2023; Haroz et al., 2024). Ademas,
estamos ante el tratamiento de los datos de mayor vulnera-
bilidad y a los que se otorga la méxima proteccion, asi que
cuestiones éticas y legales de estos datos y todo lo relacionado
con el estigma que puede producir el sefialamiento de ado-
lescentes identificados como de alto riesgo, también pueden
dificultar enormemente la implementacion de estos sistemas
basados en ML (Smith etal., 2023; Kim et al., 2024).

Pero la aplicacion de ML mejora los tratamientos tradicionales
de datos clinicos, Zang et al. han usado registros clinicos lon-
gitudinales de forma util para cohortes de distintos contextos
socioculturales (Zang et al., 2024), y otros se han centrado en
el estudio de redes neuronales con algoritmos de aprendizaje
profundo, con buenos resultados en la prediccion de tentati-
vas suicidas adolescentes (Bazrafshan y Sayehmiri, 2024). Es-
tos estudios van mostrando que el camino podria ser el uso de
ML en la adaptacion a cada sujeto de estrategias para la pre-
vencién y el establecimiento de indicadores segregados por
géneroy edad, y otros determinantes, que permitan alertar de
factores de riesgo (Kusuma et al., 2024).

Lu etal. han estudiado datos cuyas fuentes son las redes socia-
les y entornos sociales de los jovenes y qué puede identificar
factores de riesgo asociados a los pensamientos y conducta
suicida (Lu et al., 2024). Y, si se va a identificar factores pro-
tectores, Haghish et al. destacan en su estudio la importancia
de las dindmicas en el grupo de pertenencia y los apoyos y
relaciones como freno a que la ideacién suicida pueda pasar al
acto (Haghish et al., 2024a).

Pero aun es dificil, como se ha visto, llevar a la préctica habi-
tual estos modelos, los estudios disponibles son limitados,
con baja representatividad de poblaciones y falta de estan-
darizacion de indicadores (Czyz et al., 2023). Aunque si que
se avanza en la aplicacion de ML a datos que provengan de
escalas, test y entrevista clinica, orientada a la prediccion del
riesgo suicida en un entorno clinico (Wilimitis et al., 2022;
Jankowsky et al., 2024).

Puede ser una herramienta complementaria para prevenir
una de las principales causas de mortalidad en una etapa
vital especialmente sensible. El uso de ML puede ser impor-
tante en los contextos clinicos asistenciales, pero también en

prevencion en poblacién general, permitiendo que se llegue
a casos que pasarian desapercibidos a las précticas actuales
habituales.

Es necesario perfeccionar el tratamiento de datos, los modelos
de ML, los algoritmos, y las premisas éticas y legales del uso
de datos personales, pero el potencial de esta tecnologia es
tal que justifica el andlisis de la informacion disponible y el
trazar lineas investigadoras futuras, segtin la OMS los estudios
deben avalar la efectividad de las intervenciones preventivas,
que es el grado en que logran los resultados deseados: redu-
cir la incidencia, prevalencia o gravedad de una enfermedad,
cuando se aplica en condiciones reales, no controladas, en po-
blaciones especificas (World Health Organization, 2016). En
concreto, la efectividad de una intervencién en prevencion del
suicidio se mide por su capacidad para reducir la ideacion sui-
cida, las tentativas o los suicidios consumados en una pobla-
cion real, comparado con no intervenir o con otra intervencion
estandar (Zalsman et al., 2016).

Ademas, engarza con el Objetivo 3: Garantizar una vida sana
y promover el bienestar para todos en todas las edades, de
los Objetivos de Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas.

Por tanto, conviene realizar una revision sistematica de la bi-
bliografia disponible actualmente sobre el uso de ML para la
prediccion de conductas autolesivas y suicidas en poblacién
adolescente.

= OBJETIVOS

2.1 Objetivo general

e Evaluar la efectividad de los modelos de ML para la predic-
cion de conductas autolesivas y suicidas en adolescentes.

2.2 Objetivos especificos

e |dentificar los modelos de ML utilizados en estudios ac-
tuales sobre autolesiones y suicidios en adolescentes.

o Determinar indicadores clave asociados a factores de ries-
go suicida.

® Analizar las posibilidades de implementar estos modelos en
diferentes contextos socioculturales.

e Evaluar limitaciones y posibilidades de mejora en el uso
de MLen la salud mental.

2.3 Preguntas de investigacion

Para redactar de forma clara y precisa las preguntas de in-
vestigacion, se empled la metodologia PICO, que facilita la
definicion de la poblacién diana, la intervencion empleada,
si se puede comparar con otras alternativas y los resultados
esperados.
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Paciente o problema

Intervencion ‘ Comparacién Resultados

(tratamiento, factor, causa, etc.) (si procede) (Outcome)

Métodos tradicionales de

Adolescentes en riesgo de Modelos de prediccidn rediccion (por ejemplo Efectividad en la
conductas autolesivas | basados en machine learning (ML) 'FL)Jicio cll’nicopo esjcalasdelz prediccién de conductas
y suicidas. o inteligencia artificial (A) J autolesivas y suicidas

riesgo convencionales)

¢Los modelos basados en ML o IA son mas efectivos que los métodos tradicionales para predecir conductas autolesivas y suicidas
en adolescentes?

Paciente o problema .Intervencién Comparaci(m Resultados
(tratamiento, factor, causa, etc.) (si procede) (Outcome)
Identificacion de factores
Adolescentes Ideqtificacién de factgres medifar_ne metodollo.g.l'as Mejoraen la efeFtividad
en riesgo de suicidio predlctlyos clave_medlante tradlupnales (ana!|5|s de las gstrategm; de
machine learning (ML) estadistico convencional, | prevencidn del suicidio
juicio clinico)

¢Laidentificacion de factores predictivos clave mediante ML mejora la efectividad de las estrategias de prevencion del suicidio en
adolescentes en comparacién con metodologias tradicionales?

u i Operadores booleanos y metodologia de biisqueda: AND para
METODOLOGIA combinacion de términos diferentes y OR para alternativas a

T o - términos similares.
Se trata de un trabajo dirigido a la revision sistemética de la erminos s &

bibliografia sobre un asunto concreto, aunque, dado que la Se aplicaron los siguientes filtros:
realiza una sola persona y aporta evidencia media, se deberia
de hablar de una Revisién Sistematizada de la Literatura o de

la bibliografia (RSL) (Masot y Selva-Pareja, 2020). e Publicados en los dltimos 5 afios (esta tecnologia tiene
una evolucién muy rapida por lo que no se han conside-

rado publicaciones anteriores).

e Estudios en personas.

3.1. Estrategia de busqueda

La revisién sistematica se realiz6 mediante la bisqueda de

. : : , e |diomas: inglés y espafiol.
articulos, durante el mes de marzo y primera mitad de abril

de 2025, en las siguientes bases de datos: PubMed, Scopus, e Tipos de estudio: revisiones sistematicas, ensayos clini-
Web of Science y PsycINFO. Se emplearon descriptores DeCS cos, estudios longitudinales y casos de cohortes.
y MeSH relacionados con el tema de estudio, combinados con * Texto completo disponible (Free full text).

operadores booleanos para optimizar la recuperacion de infor-

., ° H n * I n -
macién relevante. Truncamiento con "Adolescent*" para que use "Adoles

cent” 0 "Adolescents”.
Las palabras clave incluyeron: Machine learning, artificial

intelligence, deep learning, predictive modeling, self-harm,
self-injurious behavior, suicide, teenagers, adolescents, youth,
young people. Se resume la bisqueda y articulos encontrados en la Tabla 1.

e Entrecomillado para los términos de més de una palabra:
“Machine Learning” o “Self-Injurious", por ejemplo.
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Tabla 1. Estrategia de busqueda bibliogréfica.

Base
de datos

PubMed

Palabras clave

Machine Learning,
Artificial Intelligence,

Deep Learning, Predictive Mode-
ling, Self-Harm, Self- Injurious
Behavior, Suicide, Teenagers,

Adolescents, Youth, Young People

Filtros
aplicados

Ultimos 5 afios,
inglés/espafiol,
abstract
disponible

Sintaxis utilizada

("Machine Learning" [Mesh]
OR "Artificial Intelligence" [Mesh]
OR " Deep Learning"
OR "Predictive Modeling")
AND ("Suicide" [Mesh]
OR "Self-Injurious Behavior" [Mesh])
AND ("Adolescent" [Mesh])

Articulos

35

Scopus

Machine Learning,
Artificial Intelligence,
Deep Learning,
Predictive Modeling, Self-Harm,
Self- Injurious Behavior, Suicide,
Teenagers, Adolescents, Youth,
Young People

Articulos,

revisiones

y estudios

originales.

Medicina,

Psicologia,
Ciencias Sociales.
Ultimos 5 afios

TITLE-ABS-KEY ("machine learning"
OR "artificial intelligence"
OR "deep learning"

OR "predictive modeling")
ANDTITLE-ABS-KEY
("suicide" OR "self-harm"

OR "self-injurious behavior")
ANDTITLE- ABS-KEY
("adolescent*" OR "teenager*"
OR "youth" OR "young people”)

131

Web of
Science

Machine Learning,
Artificial Intelligence,
Deep Learning,
Predictive Modeling, Self-Harm,
Self- Injurious Behavior, Suicide,
Teenagers, Adolescents, Youth,
Young People

Ultimos 5 afios,
articulos,
revisiones

("machine learning"
OR "artificial intelligence"
OR "deep learning"

OR "predictive modeling")
AND ("suicide" OR "self-harm"
OR "self- injurious behavior")
AND ("adolescent*" OR "teenager*"
OR "youth" OR "young people”)

14

PsycINFO

Machine Learning,
Artificial Intelligence,
Deep Learning,
Predictive Modeling, Self-Harm,
Self- Injurious Behavior, Suicide,
Teenagers, Adolescents, Youth,
Young People

Adolescentes,
estudios
empiricos

("machine learning"
OR "artificial intelligence"
OR "deep learning"

OR "predictive modeling")
AND ("suicide" OR "self-harm"
OR "self- injurious behavior")
AND ("adolescent*" OR "teenager*"
OR "youth" OR "young people”)
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3.2. Criterios de inclusion y exclusion de estudios
Criterios de inclusion:

e Estudios originales con modelos de ML aplicados a la pre-
diccién de conductas

autolesivas y suicidas en adolescentes.

* Investigaciones que incluyan muestras de adolescentes
(10-19 anos).

e Resultados que incluyan métricas de la intervencién como
sensibilidad, especificidad o precision predictiva.

Criterios de exclusion:

e Estudios con muestras exclusivas de adultos o poblacio-
nes no adolescentes.

* Publicaciones sin metodologia descrita o sin resultados,
cartas a director, editoriales o articulos de opinidn.

* Texto completo del articulo no disponible.

3.3. Clasificacion y filtrado de documentos: declaracion
PRISMA

El proceso de seleccion de articulos se ha llevado a cabo en las
siguientes fases:

Tabla 2. Diagrama de flujo PRISMA
DIAGRAMA DE FLUJO PRISMA

. Definicion de preguntas y criterios.
. Basqueda en las fuentes de informacion.

. Eliminacién de duplicados.

B W N =

. Seleccién de articulos por titulo y resumen: se evalud su
pertinencia segun los criterios de inclusién y exclusion.

5. Revision del texto completo: Los articulos seleccionados
se analizaron en profundidad para confirmar su inclu-
sion.

6. Extraccion de datos a tabla de resultados.

7. Evaluacion de la calidad de los estudios seleccionados
(lectura critica).

8. Redaccion del resumen de resultados.

El proceso de seleccion de articulos siguié las recomendacio-
nes del PRISMA Statement:

1. Diagrama de flujo PRISMA (Page et al., 2021): Describe
graficamente los pasos para la seleccion de publicacio-
nes, en las bases de datos utilizadas, desde la busqueda
inicial hasta las consiguientes depuraciones que den
como resultado los articulos a incluir en el reporte final.

IDENTIFICACION DE NUEVOS ESTUDIOS

ATRAVES DE BASES DE DATOS Y ARCHIVOS

Identificacion PubMed n=55

Scopus n=131
WOS n=14
Psychinfo n=1

y

6 | Cuidando la Salud 20 | Afio 2025

Publicaciones buscadas
para su recuperacion: n=39

Publicaciones buscadas
para elegibilidad: n=34

Total estudios incluidos
en la revision: n=24

Registros identificados:

Registros eliminados
—> antesdel cribado: n=148
Registros duplicados n=14

Registro precribado: n=39

> Publicaciones no
recuperadas: n=5

Registros excluidos: n=8

5 por poblacion fuera de rango
—> 1 revision sistemética no estudio

1 simulacién sin datos reales

3 sin resultados de prediccion

Page MJ. McKenxie JE, Bossuyt PM, Boutron |, Hoffmann TC, Mulrow CD. et al.
Declaracion PRISMA 2020: una guia actualizada para la publicacion de revisio-
nes sistematicas. Rev Esp Cardiol [Internet]. 2021 Sep: 74(9):790-9. Available from:
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0300893221002748
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3.4.Plan de trabajo

El trabajo de revision sistematica se ha distribuido en el siguiente cronograma (tabla 3), que refleja un trabajo de 9 semanas, para

realizar seis fases:

Tabla 3. Cronograma.

Seamanas (inicio 1 de abril - final 2 de junio)

Definicién del protocolo

Estrategia de busqueda

Clasificacién y filtrado

Lectura critica

Redaccion y discusién de resultados

Preparacion de presentacion

3.5. Sistema de extraccion de datos y lectura critica

Se analizaron las siguientes variables:

* Tipo de estudio: Disefio experimental, observacional o re-
vision.

e Ambito: Contexto clinico, educativo o comunitario, sociol6-
gico, pais, etc.

e Poblacion: Adolescente (10-19 afios), tamafio muestral.

e Instrumentos de medida: Algoritmos de ML utilizados, mé-
tricas reportadas (sensibilidad, especificidad).

e Variables predictoras.
* Factores de riesgo destacados.
e Limitaciones: Sesgos, calidad metodoldgica, validez externa.

Se utiliz6 como apoyo el Checklist PRISMA Statement hasta la
seccion de resultados para garantizar la transparencia y rigor
metodoldgico (Anexo 1).

4. Resultados
4.1 Redaccion de resultados

Seguidamente, se presentan las principales caracteristicas y
datos extraidos de los estudios incluidos en esta revision sis-
tematizada sobre la prevencion del suicidio en adolescentes
mediante MLo IA.

La busqueda sistematizada permitié identificar 24 estudios
dentro de los criterios de inclusién predefinidos. Estos traba-
jos abordaron el uso de tecnologia de MLy, en menor medida,
de IA, aplicada a la prediccion de conductas autolesivas y sui-
cidas en adolescentes.

Los articulos seleccionados se publicaron entre 2021 y 2025,
reflejando un interés creciente en esta linea de investigacion.

La mayoria de los trabajos se realizaron en Asia, especialmen-
te en Corea del Sur y China, y en menor medida se hallaron
publicaciones de Noruega, Alemania, Italia y Estados Unidos.

La tabla 4 resume las caracteristicas clave de cada estudio
(Anexo 2), incluyendo el disefio metodoldgico, la poblacién
analizada, las intervenciones preventivas evaluadas, y los prin-
cipales hallazgos en términos de efectividad.

Esta sintesis permite una vision general estructurada de la evi-
dencia disponible y facilita la comparacién entre las distintas
estrategias preventivas.
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Tabla 4. Resumen de resultados.
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4.2. Anilisis critico de resultados
Caracteristicas generales de los estudios incluidos

Los articulos muestran disefios diversos, los hay con meto-
dologia transversal, estudios observacionales que analizan
datos en un tnico punto temporal, describiendo prevalen-
cias o relaciones entre variables sin inferencias tempora-
les: (Gan et al., 2025), (Jankowsky et al., 2024), (Yang et
al., 2022).

Otros estudios son longitudinales prospectivos, se trata de
disefios observacionales que siguen a un grupo de sujetos
a lo largo del tiempo, comenzando en el presente y ob-
servando eventos o cambios futuros. Permiten establecer
secuencias temporales y posibles relaciones causales: (Su
et al., 2023), (Haghish et al., 2024a), (Czyz et al., 2023),
(Haghish etal., 2023a), (van Vuuren etal., 2021).

Los hay longitudinales retrospectivos, que analizan datos
ya existentes recogidos en el pasado para estudiar la evo-
lucion de una cohorte a lo largo del tiempo. No tienen con-
trol sobre la recogida inicial de datos, pero son tiles para
detectar patrones histéricos. Se encontraron dos articulos
(Haghish et al., 2023b), (Haghish et al., 2024b).

También estudios retrospectivos (no longitudinales o no
especificados), observacionales que analizan eventos pasa-
dos, sin necesidad de sequimiento temporal. Se basan en
registros previos y pueden identificar asociaciones, aunque
tienen limitaciones para inferir causalidad. Se identificaron
en este epigrafe: (Zang et al., 2024), (Servi et al., 2023),
(Haroz et al., 2024), (Zalsman et al., 2016), (Haroz et al.,
2021), (Kim etal., 2021), (Cohen et al., 2020).

Otros estudios seleccionados son retrospectivos de cohor-
tes, en los que se identifican cohortes a partir de datos
pasados y se evaldan los desenlaces seglin exposiciones
previas. Permiten estimar riesgos relativos, y se hallaron:
(Lee etal., 2024), (Kim et al., 2024), (Su et al., 2020).

Tres estudios transversales analiticos o retrospectivos, con
analisis comparativos entre grupos o con enfoque retros-
pectivo (textos o datos archivados), lo que permite hipéte-
sis exploratorias més profundas que un disefio puramente
descriptivo. Se incluyeron: (Mo et al., 2022), (Weller et al.,
2021), (Yin etal., 2021).

Un articulo exponia un ensayo clinico aleatorizado secun-
dario (andlisis retrospectivo), que es el reandlisis retrospec-
tivo de datos obtenidos en un ensayo clinico aleatorizado

previo. Permite responder nuevas preguntas o explorar
subgrupos con alto nivel de evidencia, aunque limitado
por la hipétesis original del estudio. Se encontrd el estudio
de Pontén et al. (Pontén et al., 2024).

Se observé una gran heterogeneidad en los tamafios mues-
trales, que oscilaron entre muestras muy reducidas, como
los 66 adolescentes del estudio (Pontén et al., 2024), hasta
grandes bases de datos poblacionales, como los 285.320
pacientes del estudio (Zang et al., 2024) o los 468.482
adolescentes del estudio (Lim et al., 2022). Algunos estu-
dios se basan en muestras de alrededor de 2.500 sujetos
(Haghish et al., 2024a; Haghish et al., 2023a; Haghish et
al., 2023b; Haghish et al., 2024b), mientras que otros al-
canzaron cifras mas amplias, como los 19.818 adolescen-
tes del estudio (Gan et al., 2025) o los 41.721 del estudio
(Suetal., 2020).

Cabe destacar aquellos que no emplearon personas como
unidad de analisis, sino otro tipo de datos: el estudio (Co-
hen etal., 2020) analizé 196 sesiones de terapia como uni-
dad principal, y el estudio (Mo et al., 2022) que basé su
anélisis en 1.017 publicaciones de Weibo, una red social
china. También son resefiables los estudios que utilizaron
cohortes mdltiples (Lee et al., 2024), que incluyé dos co-
hortes distintas de 7.940 y 7.982 adolescentes, y (Kim et
al., 2024)el que trabajé con 14.362 adolescentes divididos
en tres cohortes. En conjunto, esta diversidad metodoldgi-
ca refleja tanto la variedad de enfoques como la amplitud
poblacional de las investigaciones revisadas.

La mayoria de los estudios incluidos en la revisidn se cen-
traron en poblacién adolescente, con edades medias que
oscilaron entre los 14 y los 17 afios. Se observaron va-
rios trabajos con edades medias coincidentes en 17 afios
(Haghish etal.,2024a), (Haghish etal., 2023a), (Haghish et
al., 2023b), (Haghish et al., 2024b), todos ellos con rangos
muy similares (16-19 afios), representando a adolescentes
mayores. Otros estudios presentaron edades medias lige-
ramente menores con 14,5 afos (van Vuuren et al., 2021)
o con 14,8 afios (Haroz et al., 2024), lo que sugiere el inte-
rés y la importancia de prevenir el suicidio desde las fases
mads tempranas de la adolescencia.

Varios trabajos destacaron por su amplitud de rango etario,
incluyendo tanto nifios como adolescentes: por ejemplo,
el estudio (Haroz et al., 2021) incluy6 sujetos entre 10 y
18 afios, y el (Servietal., 2023) entre 8 y 18 afios. También
aparecieron estudios que no reportaron media de edad

Afio 2025 | Cuidando la Salud 20111
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(Cohen et al., 2020), centrado en sesiones de terapia con
adolescentes, y (Zang et al., 2024) que utilizé una amplia
poblacién adolescente sin desgloses por edad. Por tltimo,
el estudio (Mo et al., 2022) resultd particular, ya que no
tenia media de edad aplicable por basarse en el analisis de
publicaciones publicadas en red social por adolescentes,
no en sujetos evaluados directamente.

Tipo de conducta relacionada con el suicidio

Los estudios incluidos en la revisién abordaron una va-
riedad de conductas relacionadas con el suicidio y la au-
tolesién en poblacién adolescente. El intento de suicidio
fue la conducta mds estudiada de forma aislada, como se
observd en (Zang et al., 2024), (Jankowsky et al., 2024),
(Haghish et al., 2023a), (Haghish et al., 2023b), (Haghish
etal., 2024b), (Lim etal., 2022), (Su et al., 2020), mientras
que laideacion suicida aparecié como variable principal en
varios otros (Lee et al., 2024), (Kim et al., 2024), (Haroz et
al., 2024), (Cohen et al., 2020), (Mo et al., 2022). Algunos
trabajos analizaron conjuntamente ideacién e intento de
suicidio (Haghish et al., 2024a), (van Vuuren et al., 2021),
(Kim etal., 2021), proporcionando asi una perspectiva mas
completa del fenémeno del suicidio en conjunto.

También destacaron aquellos que incluyeron autolesiones
no suicidas, bien como foco principal (Yang et al., 2022),
(Pontén etal., 2024), o combinadas con intento de suicidio
(Suetal., 2023), (Gan et al., 2025). Un caso particular fue
el estudio (Servi et al., 2023), que abordé de forma simul-
tdnea la ideacion, el intento y la autolesion, proporcionan-
do una vision integral de la conducta autolesiva. Por otro
lado, el estudio (Yin etal., 2021) incluyd tanto autolesiones
como violencia, pero no se centré exclusivamente en suici-
dio, lo que lo diferencia metodoldgicamente del resto.

En suma, aunque predomind el analisis del intento de suici-
dio, muchos estudios optaron por abordar multiples dimen-
siones del espectro suicida y autolesivo, lo que evidencia un
enfoque més amplio y contextualizado del fenémeno.

Modelos de ML utilizados

Los estudios incluidos en la revision emplearon una amplia
variedad de modelos de ML para predecir conductas suici-
das o autolesivas, siendo el algoritmo random forest el mas
utilizado, ya sea de forma exclusiva o combinado con otros
métodos. Destacaron estudios que usaron random forest
de manera aislada sobre datos de encuestas o autoinfor-
mes longitudinales (Haghish etal., 2024a), (Haghish etal.,
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2023a), (Haghish et al., 2023b), (Haghish et al., 2024b),
asi como aquellos que lo combinaron con técnicas més
avanzadas como XGBoost y redes neuronales profundas
(Deep Neural Networks, DNN), como en (Gan et al., 2025),
(Limetal., 2022), (Weller et al., 2021).

Algunos trabajos aplicaron modelos més sofisticados o
combinaciones complejas. Por ejemplo, el estudio (Yin et
al., 2021) aplicé una bateria de algoritmos, incluyendo
Naive Bayes, Decision Trees, Adaboost, Random Forest y
DNN, sobre registros hospitalarios de lesiones. El estudio
(Mo et al., 2022), centrado en publicaciones en redes so-
ciales (Weibo), aplicé procesamiento de lenguaje natural
mediante Word2Vec combinado con random forest, lo que
lo diferencié metodoldgicamente.

A destacar también, los que aplicaron redes neuronales
artificiales (ANN) sobre historias clinicas hospitalarias (Kim
etal., 2024), o los que emplearon modelos basados en re-
gresion penalizada (Lasso) junto con random forest, como
los estudios (Servi et al., 2023; Su et al., 2020). También
se observaron estudios con uso de Support Vector Machi-
nes (SVM), tanto de forma aislada (Yang et al., 2022) como
combinada (van Vuuren etal., 2021).

En conjunto, la tendencia mostré una preferencia por al-
goritmos de clasificacién de suficiente confianza como ran-
dom forest, complementados en varios casos con técnicas
avanzadas como DNN, SVM o LightGBM, adaptadas al tipo
y complejidad del dato disponible.

Fuente de datos utilizada

Los estudios revisados emplearon una amplia gama de fuen-
tes de datos, predominando aquellos que recurrieron a en-
cuestas o autoinformes, en especial de cardcter longitudinal
(Haghish et al., 2024a), (Haghish et al., 2023a), (Haghish et
al., 2023b), (Haghish et al., 2024b), que utilizaron instru-
mentos autoadministrados repetidos en el tiempo para reco-
ger informacién subjetiva sobre conducta suicida. También
se emplearon cuestionarios escolares o programas de salud
publica (van Vuuren etal., 2021), (Lim et al., 2022), (Weller
etal., 2021), asi como encuestas nacionales de salud escolar
(Lee etal.,, 2024), (Kim etal., 2024), lo que permiti¢ trabajar
con grandes bases de datos poblacionales.

Por otro lado, un grupo de estudios se basé en fuentes cli-
nicas u hospitalarias. Algunos emplearon registros electré-
nicos de salud (EHR), (Haroz et al., 2021), (Su et al., 2020),
mientras que otros analizaron historias clinicas hospitalarias
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(Servietal., 2023), o datos longitudinales de hospitales mul-
tiples (Zang etal., 2024). También se incluyeron estudios ba-
sados en datos de ensayo clinico (Pontén etal.,2024), lo cual
aporta un mayor control sobre las variables clinicas.

Destacaron ademas algunas fuentes no convencionales
por su originalidad. El estudio (Cohen et al., 2020) utilizé
transcripciones de sesiones terapéuticas, lo que permitié
aplicar andlisis de lenguaje natural, y el estudio (Mo et al.,
2022)trabajé con publicaciones en redes sociales (Weibo),
abriendo nuevas posibilidades de deteccién de riesgo me-
diante el andlisis del discurso en entornos digitales.

Finalmente, se utilizaron fuentes complementarias como
sistemas de vigilancia de lesiones (Yin et al., 2021), inven-
tarios psicoldgicos estandarizados (Kim etal., 2021) y cues-
tionarios clinicos validados (Yang et al., 2022), mostrando
la diversidad metodoldgica de la literatura en cuanto a ori-
gen y tipo de datos empleados.

Variables predictoras mas utilizadas

Los estudios incluidos emplearon una gran diversidad de
variables predictoras, principalmente psicoldgicas, sociales
y clinicas, para modelar conductas suicidas o autolesivas en
adolescentes. Las variables méas comunes fueron los sinto-
mas depresivos, (presentes en articulos 36, 24, 25y 39),
muchas veces acompafados de desesperanza, impulsivi-
dad o problemas familiares. También se usaron combina-
ciones complejas de factores emocionales y conductuales
(Gan etal., 2025), que incluyé apoyo social, problemas de
conducta y sintomas emocionales.

Algunos estudios se centraron en historia clinica o diagnés-
ticos médicos como predictores (Haroz et al., 2021), incor-
porando diagnésticos de salud mental y hospitalizaciones,
0 el (Su etal.,, 2020), que incluyé medicacién y resultados
de analiticas. El estudio (Servi et al., 2023) fue mds espe-
cifico, utilizando el diagndstico psiquiatrico y el método
del intento de suicidio como predictores. También fueron
frecuentes los antecedentes de autolesién, como en los
estudios (Haghish et al., 2024b), (Pontén et al., 2024), lo
que da cuenta de suimportancia como marcador de riesgo.

Destacaron estudios con variables no tradicionales o inno-
vadoras. Asi, el estudio (Cohen et al., 2020) analizé carac-
teristicas del lenguaje en sesiones terapéuticas como indi-
cadores de autoimagen negativa y desesperanza. De forma
similar, el estudio (Mo et al., 2022) exploré el contenido
emocional y la desesperanza en publicaciones en redes

sociales, abriendo nuevas vias para la deteccion precoz me-
diante lenguaje digital.

Otros estudios adoptaron un enfoque multidimensional,
como el (Weller et al., 2021), que incluyé consumo de
drogas, victimizacién escolar, relaciones familiares y salud
mental, o el (Yang et al., 2022), que evalud ansiedad, de-
presién, personalidad y traumas infantiles. En conjunto, los
trabajos reflejaron la complejidad del fenémeno suicida y
la necesidad de abordar multiples dimensiones emociona-
les, sociales y clinicas para mejorar la prediccién del riesgo.

Eficacia del modelo predictivo

Los estudios revisados emplearon principalmente el drea
bajo la curva ROC (AUC) como métrica de desempefio para
evaluar la eficacia de los modelos predictivos. En general,
los valores AUC oscilaron entre 0.70 y 0.93, lo que indica
una eficacia moderada a alta. Destacaron varios estudios
con desempefio excelente: el estudio (Yin et al., 2021) al-
canzé un AUC entre 0.89 y 0.93, siendo el modelo basado
en DNN el que obtuvo los mejores resultados. De forma si-
milar, el estudio (Weller et al., 2021) reporté una precisién
global del 91%y un recall (deteccién de positivos) del 85%,
mientras que el (Yang et al., 2022) alcanzé una precision
del 84% y especificidad del 85%, reflejando un muy buen
rendimiento, detectando correctamente los negativos.

Varios estudios presentaron un desempefio sélido con AUC
en torno a 0.80-0.85, como los estudios (Haghish et al.,
2023b), (Haroz et al., 2021), (Cohen et al., 2020), (Servi et
al., 2023), (Lee et al., 2024), (Kim et al., 2024), (Haroz et
al., 2024), (Mo et al., 2022). En particular, el estudio (Co-
hen et al., 2020), que utilizé caracteristicas del lenguaje
en terapia, obtuvo un AUC de 0.85, precision del 83%y F1
score de 0.81, lo que demuestra que incluso variables no
convencionales pueden ofrecer alto valor predictivo.

Estudios como el (Czyz et al., 2023) o el (Gan et al., 2025)
mostraron rendimientos mas modestos, con AUC en torno
a 0.70-0.73, lo que puede deberse a la complejidad de las
variables, la calidad del dato o el disefio del modelo. También
es notable el estudio (van Vuuren etal., 2021), que comparé
tres enfoques y encontrd diferencias relevantes: AUC 0.79
para Random Forest, 0.76 para Lasso y apenas 0.64 para una
regla clinica, lo que evidencia la superioridad de los enfoques
de aprendizaje automatico frente a métodos tradicionales.

En resumen, la mayorfa de los modelos alcanzaron una
efectividad adecuada, y varios lo hicieron de forma sobre-
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saliente. El uso combinado de multiples métricas (AUC,
precision, sensibilidad, especificidad) permitié una valora-
cién mas matizada del rendimiento.

Principales hallazgos

Los estudios revisados mostraron hallazgos relevantes so-
bre la capacidad predictiva de los modelos de MLaplicados
a conductas suicidas y autolesivas. Varios trabajos reporta-
ron una alta precisién en la prediccion, destacando el uso
de multiples fuentes de datos y técnicas avanzadas. El es-
tudio (Haghish et al., 2024a) integrd factores de riesgo y
proteccidn, logrando AUC superiores a 0.80, mientras que
el (Weller etal., 2021) alcanzd una precisién del 91% com-
binando factores sociales y escolares. Modelos basados en
redes neuronales profundas (DNN) también destacaron: el
estudio (Yin etal., 2021) mostré que DNN y Adaboost fue-
ron los modelos mas eficaces, y el (Kim etal., 2024) obtuvo
alta precision para ideacion suicida en cohortes globales.

Algunos trabajos ofrecieron enfoques novedosos. El estudio
(Cohen et al., 2020) demostré que el andlisis del lenguaje
espontdneo en terapia podia predecir riesgo suicida con un
AUC de 0.85, y el (Mo et al., 2022) utiliz6 publicaciones en
redes sociales para detectar ideacion suicida con alta efica-
cia (AUC 0.82). De igual modo, el estudio (Lee et al., 2024)
identificd como predictores significativos factores médicos
aparentemente alejados del campo, como la rinitis alérgica.

También destacaron estudios que, sin alcanzar maximos
niveles de precisidn, ofrecieron aportaciones valiosas. Por
ejemplo, el (Haghish et al., 2023a) mostré que era posible
predecir intentos de suicidio sin emplear items directos
sobre suicidio, y el (Haghish et al., 2024b) evidencié que
algunos adolescentes negaban intentos previos, pero pre-
sentaban alto riesgo segtn el modelo, validando la utili-
dad del ML para captar casos ocultos.

Factores de riesgo destacados

Los estudios revisados identificaron una amplia gama de
factores de riesgo asociados con conductas suicidas y au-
tolesivas en adolescentes, siendo los mas frecuentes la
depresion, la desesperanza, el bajo apoyo social o fami-
liar, y los antecedentes de autolesién o trauma. El estudio
(Haghish et al., 2023b) encontré que la victimizacién es-
colar, la depresion y el escaso apoyo parental eran predic-
tores relevantes, mientras que el (Haghish et al., 2024a)
destacd el papel del estrés parental y la percepcion de bajo
apoyo social como factores claves.
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Diversos estudios clinicos y basados en registros identifi-
caron predictores mas objetivos. Por ejemplo, el estudio
(Haroz et al., 2021) hallé que diagndsticos psiquidtricos
previos, visitas a urgencias y hospitalizaciones recientes
estaban vinculados a mayor riesgo, y el (Servi etal., 2023)
encontré que los métodos letales previos y los trastornos
del estado de animo eran factores determinantes. Los estu-
dios (Su et al., 2020), (Zang et al., 2024) confirmaron que
los trastornos depresivos y el historial de salud mental eran
relevantes desde una perspectiva médica.

Algunos identificaron patrones més sutiles, el estudio
(Cohen et al.,, 2020) reveld que la expresion verbal de
desesperanza y baja autoestima en sesiones terapéuticas
podia predecir riesgo, y el (Mo et al., 2022) demostré que
un tono emocional negativo en redes sociales también era
indicador de ideacidn suicida.

Los factores sociales y escolares también resultaron centra-
les en varios estudios. El (Weller et al., 2021) relaciond el
acoso escolar y los conflictos familiares con el riesgo, y el
(Kim et al., 2024) subrayé el aislamiento social, bullying
y trauma como elementos clave. Finalmente, variables de
personalidad como rasgos borderline o antisociales fueron
identificadas como relevantes en los estudios (Yang et al.,
2022; Kim et al., 2021), mientras que el (Lee et al., 2024)
encontré que incluso sintomas alérgicos severos podian
asociarse a malestar emocional y mayor riesgo suicida.

Limitaciones de los estudios

Los estudios incluidos en la revisién presentaron diversas
limitaciones metodoldgicas que afectan la validez y gene-
ralizacién de sus hallazgos. Una de las mas comunes fue la
dependencia de autoinformes (informacién aportada sub-
jetivamente por los participantes), lo cual puede introducir
sesgos de memoria y subregistro de eventos sensibles como
el intento de suicidio (Haghish et al., 2023b), (Haghish etal.,
2024a), (Su et al., 2023), (Haghish et al., 2023a). Este pro-
blema fue especialmente relevante en el estudio (Haghish
et al., 2024b), que advirtié errores de memoria al reportar
intentos pasados, y en el (Lee et al., 2024), donde no se in-
corporaron mediciones clinicas objetivas.

Varias investigaciones se vieron afectadas por el tamafio mues-
tral reducido (Haroz etal., 2021), (Cohen et al., 2020), (Pontén
etal., 2024), lo que limitd el poder estadistico y la posibilidad
de generalizar los resultados. El estudio (Czyz etal., 2023), por
ejemplo, centrado en pacientes hospitalizados, tuvo proble-
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mas de extrapolacién a otras poblaciones. También fue comdn
la falta de validacion externa o replicacion (Kim et al., 2021),
(Jankowsky et al., 2024), (Cohen et al., 2020), lo que restringe
la robustez de los modelos propuestos.

Otras limitaciones estuvieron relacionadas con la calidad y
alcance de las bases de datos clinicas. El estudio (Su et al.,
2020) destacd la ausencia de variables psicosociales relevan-
tes en el EHR, mientras que el (Zang et al., 2024) sefiald la
falta de datos detallados sobre gravedad clinica o tratamien-
tos. Asimismo, el (Servi et al., 2023) evidencié un posible
sesgo de seleccién en los registros hospitalarios utilizados.

Por (ltimo, varios estudios enfrentaron limitaciones en la
representacién poblacional. El estudio (Kim et al., 2024)
menciond posibles diferencias culturales entre cohortes in-
ternacionales, el (Haroz et al., 2024) advirtié sobre la falta
de generalizacién fuera de la poblacion indigena, y el (Mo
etal., 2022)indicd un sesgo de seleccién en las publicacio-
nes de Weibo, sin verificacion clinica directa.

En conjunto, estas limitaciones invitan a una interpreta-
cién cautelosa de los hallazgos y subrayan la necesidad de
replicar los estudios en muestras mds amplias, clinicas y
diversas, incorporando fuentes de datos mas completas y
validadas.

Evaluacion de calidad

Con la finalidad de valorar sistematicamente el riesgo de
sesgo y la aplicabilidad de los estudios incluidos en esta
revision, se utilizé de forma retrospectiva el PROBAST (Pre-
diction model Risk Of Bias Assessment Tool), herramienta
destinada a evaluar estudios y validacién de modelos pre-
dictivos (Anexo 3).

A partir de los datos extraidos de los 24 estudios incluidos
en la revision, se aplicé retrospectivamente la herramienta
PROBAST. Destacan algunos datos sobre la calidad de los
estudios:

* E1 58% de los estudios presentan un riesgo global de ses-
go alto, principalmente por el uso exclusivo de autoinfor-
mes, muestras pequeas o falta de validacién externa.

® 37% de los estudios presentan un riesgo moderado,
generalmente por limitaciones en los predictores o
ausencia de seguimiento longitudinal.

e Solo un estudio (4%) fue clasificado con riesgo bajo
de sesgo.

En cuanto a la aplicabilidad:

* 10 estudios (42%) presentan aplicabilidad alta, al con-
tar con muestras amplias, buena definicion de varia-
bles y métodos clinicamente transferibles.

® 12 estudios (50%) presentan una aplicabilidad adecua-
da, aunque con limitaciones contextuales o culturales.

® Solo 2 estudios (8%) tienen una aplicabilidad limitada,
debido a entornos muy especificos o fuentes de datos
no replicables.

Estos resultados refuerzan la necesidad de mejorar el dise-
fio y metodologia de los estudios y la transparencia en el
desarrollo de modelos predictivos basados en MLaplicados
ala salud mental, especialmente para su futura integracion
en dmbitos sanitarios o escolares.

5. Discusion
5.1 Aportaciones a la evidencia disponible

Esta revision sistematizada representa una aportacién de
interés al conocimiento acumulado sobre el uso de mode-
los de aprendizaje automatico (ML) para la prediccion de
conductas autolesivas y suicidas en poblacion adolescente.
La sintesis de 24 estudios recientes permite confirmar que
estos modelos, lejos de suponer solo una novedad tecnolé-
gica, comienzan a consolidarse como herramientas Utiles,
con una capacidad predictiva que supera a los métodos
tradicionales utilizados con anterioridad en salud mental.

Los resultados obtenidos confirman que los modelos ML
tienen una capacidad predictiva relevante para identificar
adolescentes en riesgo de conducta suicida o autolesiva,
corroborando hallazgos previos en la literatura. Por ejem-
plo, el metaanélisis de Gaynor et al. en 2023 ya apuntaba
alanecesidad de disefiar intervenciones mas precisasy 31
personalizadas basadas en factores individuales de riesgo,
algo que los modelos de ML permiten con mayor eficacia
que los enfoques tradicionales (Gaynor et al., 2023).

De igual modo, estudios como los de Su et al. (Su et al.,
2023; Su et al., 2020) han demostrado que los algoritmos
basados en registros clinicos electrénicos ofrecen una alta
sensibilidad para detectar ideacién suicida incluso en fases
tempranas del malestar psicoldgico, lo que da idea de su
aplicabilidad como herramienta predictora.

De hecho, la presente revisién también confirma que los mo-
delos que integran datos clinicos estructurados y no estructu-
rados (como texto libre o registros longitudinales) alcanzan
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valores AUC superiores a 0.85, como en los trabajos de Zang
etal.(Zang etal., 2024)y Cansel et al. (Cansel et al., 2023).

Por otro lado, estudios como el de Kim et al. (Kim et al.,
2024), que incluyeron mdltiples cohortes internaciona-
les, avalan la transferibilidad de estos modelos a distintos
contextos geogréficos, algo que también se ha observado
en esta revision con trabajos realizados en Asia, Europa y
América. No obstante, ain existe una sobre-representacién
de estudios en entornos sanitarios asidticos, lo que plantea
interrogantes sobre la aplicabilidad global de los resulta-
dos a otros paises con realidades sociales, culturales y ad-
ministrativas bien diferentes.

Recientes publicaciones también han advertido sobre las
limitaciones éticas y metodoldgicas del ML en salud men-
tal, especialmente en adolescentes. Smith et al. (2023) se-
fialan el riesgo de colocar etiquetas estigmatizantesy la ne-
cesidad de validar estos modelos en contextos reales con el
consentimiento informado adecuado y protocolos de inter-
vencion bien definidos. La presente revision también reco-
noce estas limitaciones e insiste en una aplicacion de esta
tecnologia responsable y regulada (Smith et al., 2023).

Estudios innovadores como el de Mo et al. (2022), que uti-
lizan andlisis de lenguaje en redes sociales, y De Luca et al.
(2024), con herramientas especificas como el SCI-2, mues-
tran vias alternativas que refuerzan el potencial del ML mas
alla del contexto clinico, algo que también se refleja en los
resultados de esta revision.

Finalmente, esta revisién sistematiza informacion dispersa
y heterogénea, permitiendo visualizar el estado actual del
campo, los algoritmos mas utilizados (por ejemplo, ran-
dom forest, DNN, SVM), las métricas de rendimiento mas
frecuentes (AUC, sensibilidad, precisién) y las limitaciones
recurrentes de los estudios. Este mapa puede servir de
guia tanto para investigadores como para responsables de
politicas publicas interesados en aplicar estas herramien-
tas a contextos clinicos, escolares o comunitarios.

5.2 Interpretacion de los resultados

Los resultados sugieren que los modelos de ML aplicados a
la prediccion del riesgo suicida en adolescentes presentan
un rendimiento satisfactorio, con valores de AUC, sensibili-
dad y precision generalmente superiores a 0.80, y no solo
son capaces de esta prediccion, sino que pueden hacerlo uti-
lizando variables no convencionales, como andlisis de texto,
patrones de lenguaje o datos de redes sociales. Cuando se
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combinan datos clinicos con autoinformes, redes sociales o
lenguaje natural, los modelos no solo mejoran su capacidad
predictiva, sino que logran captar perfiles de riesgo mas su-
tiles, complejos y cambiantes. Este resultado refuerza la ne-
cesidad de disefiar sistemas hibridos de recogida de datos
que combinen registros formales e indicadores ecoldgicos
momentaneos, respetando siempre los principios éticos y
legales del uso de datos sensibles en menores.

También resulta destacable la utilidad de los algoritmos en
la deteccién de sefiales no verbales o no explicitas. Varios
estudios incluidos en esta revisién demuestran que el ML
puede identificar adolescentes en alto riesgo incluso cuan-
do ellos mismos niegan tentativas previas o no reconocen
sintomas depresivos. Este hallazgo es importante porque
permite captar sefiales precoces y no explicitas, lo que re-
sulta especialmente dtil en adolescentes que suelen ocul-
tar su malestar o minimizar su sufrimiento en contextos cli-
nicos tradicionales, a los que les cuesta acceder, buscando
la informacién y ayuda entre sus iguales.

Aln con todo lo expuesto, los resultados también deben
interpretarse con prudencia. El rendimiento del modelo
dependerd de la calidad, cantidad y naturaleza de los da-
tos utilizados. Las bases de datos pequefias, homogéneas
o mal estructuradas limitan la capacidad de generalizacion
del modelo. Igualmente, muchos estudios carecen de va-
lidacion externa o de replicacion independiente, lo que
obliga a mantener una actitud critica sobre el entusiasmo
excesivo respecto a su aplicabilidad clinica inmediata.

Ademas, los modelos mds eficaces tienden a ser aquellos
que integran mdltiples capas de informacién (clinica, con-
ductual, emocional y social), reforzando la necesidad de un
enfoque multidimensional en la prediccién del riesgo sui-
cida. Esta vision es clave para evitar falsos positivos o el eti-
quetado estigmatizante ya comentado, complementédndose
con su capacidad de informary guiar la intervencion, siendo
éste uno de los aspectos mas prometedores del MLen salud
mental infantojuvenil, siempre que se emplee como com-
plemento a la evaluacién clinica y no como sustituto.

5.3 Implicaciones clinicas y de investigacion

La incorporacién de modelos de ML en los sistemas de salud
mental permitiria pasar de una prevencién reactiva a una
prevencién proactiva, basada en la identificacién temprana
de adolescentes en riesgo y en la activacién de recursos an-
tes de que ocurran conductas suicidas o autolesivas. Esto es
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particularmente relevante en contextos donde los servicios
estan saturados, el acceso a profesionales de salud mental es
limitado, o el estigma impide la demanda explicita de ayuda.

En la practica, los modelos de ML podrian integrarse en
sistemas de historia clinica electronica para generar alertas
automatizadas, o bien formar parte de plataformas digita-
les disefiadas para el seguimiento emocional de adoles-
centes. También podrian utilizarse en el dmbito educativo
para facilitar un trabajo colaborativo con los equipos de
orientacién, detectando sefiales de alerta invisibles a los
profesionales docentes. Sin embargo, su implementacién
exige garantias claras: protocolos de actuacion, supervi-
sién profesional, consentimiento informado, derecho a ex-
plicacion del resultado y garantias de no estigmatizacién.

Desde el punto de vista de la investigacidn, esta revision
visualiza la necesidad de estudios con mayor calidad me-
todoldgica: disefios longitudinales, muestras representati-
vas y validacion externa multicéntrica. También es urgente
incorporar enfoques mas inclusivos y participativos, en los
que adolescentes, familias, educadores y profesionales
sanitarios participen en el disefio de los modelos y en la
definicién de sus criterios de aplicabilidad y utilidad.

Otro reto importante es avanzar en la construccién de mo-
delos explicables y éticamente transparentes. La opacidad
de muchos algoritmos de aprendizaje profundo limita
su utilidad en contextos sensibles como la salud mental,
donde el contexto y causa del resultado es tan importante
como el resultado mismo. La investigacion debe orientarse
a desarrollar herramientas que sean a la vez precisas, com-
prensibles y auditables, integrando principios de justicia
algoritmica y equidad digital.

No obstante, es imprescindible avanzar hacia marcos
normativos que regulen el uso ético de estos algoritmos,
garanticen la proteccion de datos sensibles y eviten falsos
positivos que puedan dafiar laimagen o bienestar del ado-
lescente. Las implicaciones clinicas y cientificas van mas
alld de la prediccidn: sittan ante la oportunidad de trans-
formar la forma en que se entiende, evalta y previene el
sufrimiento emocional en la adolescencia.

5.4 Limitaciones de la revision

A pesar del rigor metodoldgico aplicado en la revision sis-
tematizada, se deben sefalar algunas de sus limitaciones.
En primer lugar, no se realiz6 metaanélisis debido a la ele-
vada heterogeneidad de disefios, métricas y poblaciones.

Esta variabilidad metodoldgica dificulta la comparacién
directa entre estudios y la sintesis estadistica agregada.

Como segunda limitacion, la revisién puede estar sujeta a
sesgo de publicacion, ya que los estudios con resultados po-
sitivos o con métricas de precision mas elevadas tienden a
publicarse con mayor frecuencia que aquellos con resultados
negativos 0 poco concluyentes. Esto puede haber sobredi-
mensionado la aparente efectividad de los modelos de ML.

En tercer lugar, la bisqueda bibliogréfica se limit a articu-
los publicados en inglés y espafiol, lo que puede haber ex-
cluido algun estudio relevante en otros idiomas. Asimismo,
se prioriz6 el acceso a texto completo y publicaciones re-
cientes (Ultimos 5 afios), lo cual, aunque justificado por la
rapida evolucién del campo, puede haber omitido trabajos
fundacionales o atin vigentes.

Otra limitacion radica en la falta de validacion indepen-
diente de los estudios incluidos. Muchos trabajos no fue-
ron replicados en otros contextos, ni emplearon muestras
externas, lo que reduce la robustez de los modelos pro-
puestos y su aplicabilidad clinica general. Esta carencia
de validacién externa se ha identificado como uno de los
principales desafios en el desarrollo de herramientas pre-
dictivas basadas en inteligencia artificial en salud mental.

Ademés, la revisién fue realizada por un solo investigador,
lo que incrementa el riesgo de sesgo en la seleccién e in-
terpretacion de los estudios. A pesar del uso de criterios
sistematicos (PRISMA, PROBAST), la revision no conté con
metodologias como doble ciego o verificacién cruzada, que
aumentarian la fiabilidad en las revisiones sistematicas.

Por Gltimo, no se aplicaron andlisis de sensibilidad ni se
evalué en profundidad la calidad de los algoritmos desde
una perspectiva técnica (por ejemplo, sobreajuste, valida-
cién cruzada, interpretabilidad), lo cual hubiera permitido
una evaluacion més detallada acerca de la madurez de los
modelos revisados.

6. Aplicabilidad y nuevas lineas de investigacion
6.1 Aplicabilidad de la tecnologia ML

La incorporacién de algoritmos de tecnologia ML en la pre-
diccién del riesgo suicida y conducta autolesiva en adoles-
centes representa una innovacién relevante en el dmbito de
la salud mental infanto-juvenil. Su principal aplicabilidad
radica en la capacidad de identificar patrones complejos de
riesgo a partir de multiples fuentes de datos: registros clini-
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cos electrénicos, cuestionarios en dmbito escolar, autoinfor-
mes psicoldgicos, e incluso interacciones en redes sociales,
facilitando asi una deteccion més temprana y personalizada.
En entornos asistenciales, se podrian implementar tecnolo-
giasde MLelAorientadas a dar soporte a intervenciones de
cribado, especialmente en atencidn primaria, salud escolar
o unidades de salud mental. Servirian para alertar de ries-
go alto de suicidio o de conductas autolesivas en algunas
personas, con notificaciones a los profesionales sanitarios
de referencia para actuaciones tempranas. También puede
resultar util en el dmbito educativo, su uso en plataformas
digitales o aplicaciones de sequimiento de malestar emo-
cional podria ayudar a docentes, orientadores y familias a
reconocer sefiales de alarma de forma preventiva.

Pero esta tecnologia se enfrenta a retos éticos y legales,
en primer lugar, por no haber una demanda explicita del
sujeto o de sus responsables legales para la intervencién
sanitaria, y por otro lado, se debe garantizar la privacidad y
el consentimiento informado en el uso de datos sensibles,
minimizar los falsos positivos que puedan estigmatizar a
los adolescentes, y asegurar la supervisién profesional de
los resultados generados por el modelo.

La aplicabilidad real dependerd de la validacion de estos apli-
cativos en condiciones de practica habitual, con datos de vida
real y observando la diversidad cultural, social y tecnolégica.

6.2 Nuevas lineas de investigacion propuestas

Con lo aportado por esta revision sistematizada, se pro-
ponen posibles vias para la investigacién en un futuro. En
primer lugar, se requiere el desarrollo de estudios longi-
tudinales con disefio prospectivo que permitan validar los
modelos existentes en muestras representativas y en dife-
rentes contextos socioculturales. Esta validacién externa es
clave para garantizar la generalizacion de los resultados.

En segundo lugar, es necesario explorar la integracidn
de variables protectoras: el apoyo familiar, la resiliencia,
la participacién comunitaria, etc., dentro de los modelos
de ML, con la finalidad, ademds de detectar el riesgo, de
identificar factores protectores que puedan ser activados y
reforzados desde la intervencion.

Como tercera propuesta, se sugiere investigar el uso de
datos no estructurados (texto, mensajes de voz, lenguaje
natural) mediante técnicas de procesamiento del lenguaje
natural (NLP) y analisis emocional, lo cual ha mostrado re-
sultados prometedores, pero atin incipientes.
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Por Gltimo, se propone investigar el impacto de la imple-
mentacion real de estos sistemas en entornos clinicos o
educativos: cémo afectan a la toma de decisiones, a la re-
lacion terapéutica profesional - paciente y al impacto real
en la salud mental. Promover la investigacion traslacional
facilitaria que estudios tedricos o en condiciones casi "de

laboratorio” sean implementadas en la practica habitual.

6.3 Implicaciones sociopoliticas

Laintegracion de tecnologias de IAy el MLen la prevencion
de conductas autolesivas y suicidas en adolescentes plan-
tea desafios que trascienden el dmbito sanitario y requie-
ren un abordaje politico y social coordinado.

Es fundamental que las politicas de salud mental incluyan el
desarrollo y financiacién de herramientas tecnoldgicas pre-
dictivas como parte de los programas nacionales de preven-
cion del suicidio, facilitando su uso ético, seguro y equitativo.

En el entorno educativo, la administracion debe fomentar
la colaboracidn entre los centros escolares y los dispositivos
sanitarios de salud mental infantojuvenil, favoreciendo la
formacion del profesorado, directivos y orientadores en la
identificacion de sefiales de alerta y en el uso responsable
de tecnologfas de cribado digital. Este esfuerzo deberfa ir
acompafiado de campafias de sensibilizacion que reduz-
can el estigma asociado a la enfermedad mental y promue-
van una cultura de cuidado, de inclusién, de apoyo y de
prevencion del malestar emocional.

Asimismo, es imprescindible una normativa clara y actua-
lizada sobre el uso de datos personales en menores, esta-
bleciendo mecanismos de consentimiento adaptados a la
edad, derechos de acceso y rectificacion, y protocolos para
evitar usos discriminatorios o punitivos de los resultados
generados por algoritmos predictivos.

Finalmente, las politicas publicas deben asegurar la equi-
dad en el acceso a estas herramientas, evitando que las
brechas digitales u otras condiciones socioecondmicas re-
fuercen desigualdades ya existentes en salud mental. La
tecnologia, bien regulada e implementada con perspectiva
de derechos, puede ser un recurso potente para proteger la
viday el bienestar de los adolescentes.

7. Conclusiones

® Los modelos que usan ML representan una herramienta
emergentey eficaz para la prediccion de conductas autolesivas
y suicidas en adolescentes. La capacidad de estos algoritmos
para integrar maltiples tipos de datos: registros clinicos estruc-
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turados, autoinformes, lenguaje natural o publicaciones en
redes sociales, permite mejorar la sensibilidad y especificidad
en la identificacién de casos de riesgo, superando en muchos
estudios los métodos de cribado tradicionales.

* La traslacion de estas investigaciones a la practica clinica
y a la prevencién todavia tiene dificultades. Las limitacio-
nes metodoldgicas de los estudios disponibles, como la
falta de validacién externa, los sesgos derivados del uso
de autoinformes o la baja representatividad poblacional,
reducen la generalizabilidad de los resultados.

e Se requiere normativa y legislacién actualizada y potente
que garantice la proteccion de los datos personales y evi-
ten el estigma asociado a la identificacién automatizada
del riesgo suicida en menores.
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= ANEXOS

Anexo 1
Checklist PRISMA Statement (ver pag. 15)

TITLE

Title ‘ 1 ‘ Identify the report as a systematic review. ‘
ABSTRACT

Abstract | 2| See the PRISMA 2020 for Abstracts checklist. |
INTRODUCTION

Rationale 3 Describe the rationale for the review in the context of existing knowledge.
Objectives A aP(rj%\/riéiSeSZQ explicit statement of the objective(s) or question(s) the review
METHODS

Eligibiliy criteria 5 Specify the inclusion and exclusion criteria for the review and how studies were

grouped for the syntheses.

Specify all databases, registers, websites, organisations, reference lists and
Information sources 6 other sources searched or consulted to identify studies. Specify the date when
each source was last searched or consulted.

Present the full search strategies for all databases, registers and websites,

Search strategy / including any filters and limits used.

Specify the methods used to decide whether a study met the inclusion criteria
of the review, including how many reviewers screened each record and each
report retrieved, whether they worked independently, and if applicable, details
of automation tools used in the process.

Selection process 8

Specify the methods used to collect data from reports, including how many
reviewers collected data from each report, whether they worked independently,
any processes for obtaining or confirming data from study investigators,

and if applicable, details of automation tools used in the process.

Data collection process 9

List and define all outcomes for which data were sought. Specify whether all
results that were compatible with each outcome domain in each study were
sought (e.g. for all measures, time points, analyses), and if not, the methods
Data items used to decide which results to collect.

10a

List and define all other variables for which data were sought (e.g. participant
10b | and intervention characteristics, funding sources). Describe any assumptions
made about any missing or unclear information.

Specify the methods used to assess risk of bias in the included studies,

Study risk of bias 1 including details of the tool(s) used, how many reviewers assessed each study
assessment and whether they worked independently, and if applicable, details of
automation tools used in the process.

Specify for each outcome the effect measure(s) (e.g. risk ratio, mean difference)

Fffect measures 12 used in the synthesis or presentation of results.
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Describe the processes used to decide which studies were eligible for each
13a | synthesis (e.g. tabulating the study intervention characteristics and comparing
against the planned groups for each synthesis (item #5)).
13h Describe any methods required to prepare the data for presentation or synthesis,
such as handling of missing summary statistics, or data conversions.
13¢ Describe any methods used to tabulate or visually display results of individual
studies and syntheses.
Synthesis methods Describe any methods used to synthesize results and provide a rationale for the
134 choice(s). If meta- analysis was performed, describe the model(s), method(s)
to identify the presence and extent of statistical heterogeneity, and software
package(s) used.
136 Describe any methods used to explore possible causes of heterogeneity among
study results (e.g. subgroup analysis, meta-regression).
13f Describe any sensitivity analyses conducted to assess robustness of the
synthesized results.
Reporting bias " Describe any methods used to assess risk of bias due to missing results in a
assessment synthesis (arising from reporting biases).
Certainty assessment 15 Dgscrlbe any methods used to assess certainty (or confidence) in the body of
evidence for an outcome.
RESULTS
Describe the results of the search and selection process, from the number of
16a | records identified in the search to the number of studies included in the
Study selection review, ideally using a flow diagram.
Cite studies that might appear to meet the inclusion criteria, but which were
16b .
excluded, and explain why they were excluded.
Study characteristics 17 | Cite each included study and present its characteristics.
Risk of bias in studies 18 | Presentassessments of risk of bias for each included study.
Results of individual Forall outcomes, present, foreach study:. (a) summary statistics foreach group
. 19 | (where appropriate) and (b) an effect estimate and its precision (e.g. confiden-
studies A . .
ce/credible interval), ideally using structured tables or plots.
203 For each synthesis, briefly summarise the characteristics and risk of biasamong
contributing studies.
Present results of all statistical syntheses conducted. If meta-analysis was done,
a0p | Present for each the summary estimate and its precision (e.g. confidence/cre-
Results of svnth dible interval) and measures of statistical heterogeneity. If comparing groups,
esults of syntheses describe the direction of the effect.
20¢ Present results of all investigations of possible causes of heterogeneity among
study results.
204 Present results of all sensitivity analyses conducted to assess the robustness of
the synthesized results.
L Present assessments of risk of bias due to missing results (arising from
Reporting biases 21 Co :
reporting biases) for each synthesis assessed.
Certainty of evidence 2 Present assessments of certainty (or confidence) in the body of evidence for
each outcome assessed.
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Anexo 2
VELEL Descripcion
Referencia Autores, afio, titulo, revista.
Pais Lugar donde se realizé el estudio.
Diseiio del estudio Retrospectivo, prospectivo, caso-control, cohorte, etc.
Objetivo Propésito principal del estudio relacionado con prediccidn de suicidio/autolesion.
Tamaiio muestral Nimero total de participantes.
aEal elGol Edad de los adolescentes incluidos.
edad
Tlpo.de SLECR Suicidio consumado, intento de suicidio, ideacidn suicida, autolesiones no suicidas.
analizada
Fuente de datos EHR (Electronic Health Records), encuestas, autoinformes, registros hospitalarios, etc.
I:;‘:i:e AL DL Random Forest, Support Vector Machine, Neural Networks, XGBoost, Deep Learning, otros.

. . Factores o variables incluidas en el modelo (gj.: sintomas depresivos, historia familiar, eventos
Variables predictoras

vitales).
Métricas de desempefo | AUC(ROC), sensibilidad, especificidad, precisién, recall, F1 score, etc.
Principales resultados Principales hallazgos sobre eficacia predictiva.
Factores de riesgo : : .
destacados Variables predictoras con mayor peso/impacto.

Limitaciones del estudio | Limitaciones metodoldgicas reconocidas por los autores o detectadas.

Evaluacion de calidad Valoracion de la calidad metodoldgica (usar herramienta PROBAST o similar).
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Anexo 3

Evaluacion de la calidad metodolégica mediante el
PROBAST

Con la finalidad de valorar sistematicamente el riesgo de
sesgoy la aplicabilidad de los estudios incluidos en esta revi-
sién, se utilizd de forma retrospectiva el PROBAST (Prediction
model Risk Of Bias Assessment Tool), herramienta destinada
a evaluar estudios y validacion de modelos predictivos.

la prediccion de conductas autolesivas y suicidas en adolescentes

Se ha centrado en cuatro dominios: participantes, predicto-
res, resultado y andlisis estadistico, estableciendo para cada
uno una calificacién de riesgo (bajo, moderado o alto). A par-
tir de estas valoraciones, se ha determinado un juicio global
de riesgo de sesgo y una estimacion de la aplicabilidad de
los estudios a contextos clinicos o preventivos reales.
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