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Resumen: El suicidio es considerado un problema de salud publica, y su deteccion y tratamiento de manera
temprana pueden contribuir a prevenirlo. La deteccion automatica de indicadores de ideacion suicida en textos
tiene posibilidad de ser una herramienta 1til para su prevencion. En este trabajo, se reunio un corpus formado por
poemas de doce poetas distintos, de los cuales seis cometieron suicidio. Se experimentd con dos representaciones
vectoriales, una por numero total de palabras y otra por palabras relacionadas con conceptos emocionales
negativos. Los vectores se agruparon utilizando dos algoritmos: K-means y un hibrido de K-means con
Optimizacion por Enjambre de Particulas. Se compard la eficiencia de las representaciones vectoriales y de los
algoritmos usados y se obtuvo que, por medio del algoritmo hibrido y del vocabulario relacionado con conceptos
emocionales negativos, los grupos de poetas con ideacion suicidada y sin ella pudieron ser distinguidos con una
exactitud de hasta 0.98.

Palabras clave: Agrupamiento, Metaheuristicas, K-Means, Optimizacion por Enjambre de Particulas, Deteccion
de Ideacion Suicida.

Abstract: Suicide is considered a public health issue, and its early detection and treatment may contribute to its
prevention. Automatic detection of suicidal ideation indicators within texts can be a useful tool to prevent it. In
this work a corpus was compiled, which consists of poems written by twelve different poets, where six of them
committed suicide. Two vector representations were experimented on, one with the total number of words and
another with words related to negative emotional concepts. The vectors were clustered using two algorithms: K-
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Means and a K-Means with Particle Swarm Optimization hybrid. The efficiency of the vector representations and
the used algorithms were compared, obtaining as result that, through the hybrid algorithm and the negative emo-
tional concepts vocabulary, the groups of poets with suicidal ideation and without it could be distinguished with
an accuracy of 0.98.

Keywords: Clustering, Metaheuristics, K-Means, Particle Swarm Optimization, Suicidal Ideation Detection.

1. Introduccién

De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica [1] el suicidio ocupa el lugar 22 en
la lista de causas principales de muerte en el total de la poblacion. En 2017 represent6 un 0.9% del total de muertes
y es considerado un problema de salud ptiblica. La deteccion y tratamiento del suicidio de manera temprana pueden
ayudar a su prevencion. Tener un monitoreo del problema y de las conductas que llevan a él, permite llevar a
estrategias que lo prevengan.

Como se muestra en el articulo de Ji et al. [2], considerando el aumento de acceso a Internet de las personas,
la deteccion automatica de indicadores de ideacion suicida en textos seria una herramienta util en la prevencion de
casos de suicidio. Las comunidades de Internet permiten a las personas expresar diversas emociones y
pensamientos, y entre ellas algunas pueden indicar deseos de suicidio; por esto se vuelve importante el desarrollo
de herramientas automaticas de deteccion en los entornos en linea. Normalmente los expertos en psicologia y
psiquiatria se encargan de su deteccion por medio de cuestionarios y estudios clinicos, pero se ha estudiado la
posibilidad de apoyar en esta tarea utilizando técnicas de Aprendizaje Automatico e Inteligencia Artificial para
predecir la posibilidad de suicidio.

En este trabajo se realizé una recopilacion propia de poemas, que estan divididos en dos categorias: textos
de autores que cometieron suicidio y autores que no lo cometieron. Se utilizaron dos algoritmos de agrupamiento
conocidos sobre los textos, con distintos modos de extraer sus caracteristicas en forma de vectores, con el objetivo
de encontrar caracteristicas que distingan los textos de los dos grupos de autores. Este trabajo se encuentra
organizado de la siguiente manera: En la seccion 2 del articulo se presenta el estado del arte en clasificacion de
textos con indicadores suicidas, en la tercera seccion se especifican los métodos utilizados para extraccion de
caracteristicas y agrupamiento. En la seccion 4 se muestran y se analizan los resultados de los experimentos, y en
la quinta seccion se discuten las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Estado del arte
Existen trabajos previos en los que se han aplicado técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje
de Maquinas sobre textos para la deteccion de ideacion suicida de forma automatizada. En el articulo de Pestian,
Nasrallah, Matykiewicz, Bennett y Leenaars [3], se compar6 el desempefio de algoritmos de aprendizaje y
clasificacion con el de profesionales de salud mental, en la tarea de distinguir notas suicidas reales de notas
ficticias; encontraron que los profesionales clasificaban correctamente 63% de las notas, mientras que el mejor
algoritmo lograba una exactitud de 78%.

Mulholland y Quinn [4] clasifican canciones compuestas por autores que cometieron suicidio de autores que
no lo cometieron, obteniendo una precision en la clasificacion del 70%.
Zhang y Gao [5] utilizaron modelos de Procesamiento de Lenguaje para el analisis de similitud entre obras de
poetas, por medio de vectores de palabras caracteristicas. En su trabajo compararon los resultados de agrupamiento
con el andlisis literario e historico existente para comprobar su confiabilidad; concluyeron que el agrupamiento de
los autores se organiza en forma similar a las comparaciones realizadas por los analistas literarios.

Los algoritmos de agrupamiento tienen como objetivo la asignacion de vectores multidimensionales de datos
a un conjunto de grupos o clusteres. Estos métodos permiten identificar caracteristicas naturales en los datos, de
modo que se asocien en grupos con caracteristicas similares; y la diferencia que tienen respecto a los algoritmos
de clasificacion, yace en que el proceso no esta guiado por conocimiento previo de las clases a las que pertenecen
los datos. El agrupamiento puede servir como un paso de preprocesamiento de datos en la construccion de modelos
predictivos, donde se usa para asignar automaticamente etiquetas de clase a los datos, evitando la necesidad de
que los expertos hagan esa asignacion manualmente.
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K-means es uno de los algoritmos mas conocidos y utilizados en el agrupamiento de datos en espacios con
dimensiones multiples. En este método, un conjunto de vectores de dimension » representan datos en un problema
real de clasificacion; éstos se asociaran en grupos de caracteristicas similares, con el objetivo de que los miembros
tengan mayor similitud con los demas de su grupo, que con los de otros grupos. El criterio de K-Means para
determinar la similitud entre dos vectores es la distancia Euclidiana entre ellos [6]. El proceso de encontrar los
grupos consiste en proponer un nimero de clases, que estaran asociadas a un punto en el espacio conocido como
centroide. En forma iterativa, los puntos de datos se asociaran al centroide mas cercano por su distancia, y estos
ultimos se moveran en el espacio hasta optimizar el agrupamiento.

Van derMerwe y Engelbrecht [7] exploraron el uso de K-means y un algoritmo conocido como Optimizacion
de Enjambre de Particulas (Por sus siglas en inglés PSO) para solucionar problemas de agrupamiento de datos.
PSO tiene como funcidén solucionar problemas de optimizacion, realizando busquedas en espacios
multidimensionales. Este método simula el comportamiento de parvadas de pajaros para explorar el espacio del
problema, hasta obtener una solucion 6ptima [8]. Los resultados de Van derMerwe y Engelbrecht indicaron que
usar un método hibrido de K-means y PSO obtiene mejores agrupamientos que K-means o PSO de forma
independiente.

En la presente investigacion se recopild un conjunto de datos propio, o corpus; éste estd conformado por
obras pertenecientes a doce poetas, donde la mitad de ellos cometieron suicidio. Los textos estan organizados por
autor y por su pertenencia al grupo de Suicidas o No Suicidas. Se explord el uso de los algoritmos mencionados
para identificar caracteristicas similares entre poetas que cometieron suicidio, por medio de sus escritos.

3. Materiales y métodos

Se reunid un corpus formado por poemas de doce poetas distintos, de los cuales seis cometieron suicidio. De cada
poeta se recopilaron 50 poemas. Alejandra Pizarnik, Alfonsina Storni, Jaime Torres Bodet, José Antonio Ramos
Sucre, José Asuncion Silva y Leopoldo Lugones conforman el grupo de poetas Suicidas; mientras que Amado
Nervo, Humberto Garza, José Emilio Pacheco, Octavio Paz, Ramoén Lopez Velarde y Salvador Diaz Mirén forman
el grupo de poetas No Suicidas. Este conjunto aporta datos para experimentar con algoritmos de deteccion de
caracteristicas pertenecientes a una persona con deseos suicidas, y se utilizd para los experimentos con los
algoritmos K-Means y PSO.

La eleccion de atributos que caractericen los textos juega un papel primordial en las tareas de procesamiento

de lenguaje natural. Se realizaron experimentos para establecer atributos que permitan el agrupamiento de textos
como pertenecientes a autores suicidas o no suicidas.
Para la representacion de los textos se utilizo el modelo vectorial. La idea fundamental del modelo es que una
coleccion de documentos se representa como un conjunto de vectores multidimensionales. El espacio vectorial
sobre el que se definen estos vectores estd generado por el conjunto de vectores de términos {#} (i = 1,..., n). Asi,
un documento dj estard representado como la sumatoria de los vectores # multiplicados por una ponderacion w;, j,
como se muestra en la Ecuacion 1.

d, = Xy wi i, €]

Donde #n es el numero de palabras diferentes de la coleccion conocido como vocabulario. Asi, los poemas se
representaron por un vector de tamaiio igual al vocabulario, utilizando como esquema de ponderacion la frecuencia
de términos (#f). Esta representacion vectorial de los poemas se utilizo para los experimentos de agrupamiento.

Para la obtencion del vocabulario, se experimentd con dos aproximaciones. En la primera aproximacion, se
extraen todas las palabras del conjunto completo de textos y se cuenta la frecuencia con que aparecen en textos
individuales. Se hicieron tres formas de preprocesamiento de este vocabulario, obteniendo: Un conjunto con todas
las palabras, es decir, sin procesar; un conjunto con todas las palabras vacias eliminadas (palabras comunes como
articulos y preposiciones); y un conjunto donde se eliminan las palabras vacias y se emplea truncamiento. El
truncamiento reduce palabras derivadas a formas mas simples al eliminar partes como sufijos, conjugaciones y
plurales, con el objetivo de reducir el tamafio del vocabulario. Los vectores que representan los textos se
determinaron por medio de la frecuencia que tiene cada término del vocabulario dentro de ellos.
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En la segunda aproximacion se utilizd un conjunto de 134 palabras relacionadas con estados emocionales
negativos, que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Lista de conceptos negativos.

Concepto Palabras

muerte, muertes, morir, muriendo, muero, mueren, muere, mueres, morimos, moria,
Muerte morian, morias, mori, muri6, morimos, murieron, mortal, moriria, moririan,

moririas, moriré, moriran, moriras, morira, mortales, murio.

solo, sola, solos, solas, soledad, aislado, aislada, aislamiento, aisla, aislan, aislados,

aisladas, abandona, abandonan, abandonas, abandono, abandonado, abandonada,
Soledad abandonaria, abandonarian, abandoné, abandond, abandonaron, abandonados,
abandonadas, abandonaré, abandonara, abandonaran, desolacion, desolado,
desolada, desolados, desoladas.
amargo, amarga, amargado, amargada, amargura, amargos, amargas, culpa,
culpable, culpables, arrepentimiento, arrepentido, arrepentidos, arrepentida,
arrepentidas, débil, débiles, debilidad, vacio, vacios, vacia, vacian, vacio, vaciaron,
vaciaria, desesperado, desesperados, desesperante, desesperada, desespera, triste,

Tristeza . . N . . .. . .
tristes, tristeza, infeliz, infelicidad, infelices, miseria, miserable, miserables,
desamparo, desamparado, desampara, desamparada, desamparados, desamparadas,
desamparan, desesperanza, melancolia, melancolico, melancolicos, melancélica,
melancolicas, deprimente, depresivo, depresion, aprension.

Metéforas gris, grises, grisaceo, negro, negros, negrura, negra, negras, azul, azules, oscuro,

oscuros, oscuridad, oscura, oscuras, dormir, duermo, duermen, durmiendo.

Fuente: Elaboracion propia.

En teoria, ciertas palabras podrian ser utilizadas con mayor frecuencia en textos de personas con deseos suicidas,
como se menciona en Pestian et al. [3], donde las notas suicidas incluyen categorias de conceptos referentes a
relaciones, estados emocionales, estados cognitivos y situaciones especificas.

Se eligieron términos relacionados con tres conceptos relacionados con suicidio: Muerte, Soledad y Tristeza.
Para cada una de estas categorias, se recopilaron palabras cuyo significado tuviera asociacion con estos conceptos
y se realiz6 un conteo de su frecuencia en los textos de autores suicidas y no suicidas. Obtuvimos que para cada
categoria, individualmente, sus palabras tienen mayor nimero de apariciones en textos de poetas suicidas, por lo
cual contar las apariciones en conjunto podria permitir la distincion de textos de autores suicidas por medio de los
algoritmos de agrupamiento anteriormente mencionados. Un ejemplo de esta forma de usar listas de palabras se
menciona en Mulholland y Quinn [4], donde se identificd ideacidon suicida en canciones a partir de clases
semanticas como: muerte, depresion, amor, sensualidad, entre otras.

Se experimentd ademas con una cuarta categoria de palabras que llamamos Metéfora, que contiene términos
que no estan directamente relacionados con las categorias anteriormente mencionadas, pero se encontraron con
mayor frecuencia en los poemas de los autores suicidas y tienen asociaciones metaforicas negativas. En el articulo
de Zhang y Gao [5] se discutio la busqueda de similitud entre obras poéticas de diferentes autores por medio del
vocabulario que utilizan. Observaron que la representacion vectorial de textos y los algoritmos de agrupamiento
formaban asociaciones entre escritores que tenian una relacion, desde el punto de vista literario, como pertenecer
a una misma era o movimiento.

Los documentos se representaron como vectores de dos dimensiones. La primera dimension corresponde a
la frecuencia relativa total de palabras en el documento asociadas a las categorias en conjunto: Muerte, Tristeza y
Soledad. La segunda dimension esta formada por la frecuencia relativa total de las palabras en el documento que
tuvieran relacion con la categoria Metaforas. La frecuencia relativa de cada documento f'est4 calculada como: el
numero de palabras en el documento que pertenecen a las categorias, dividida entre el nimero total de palabras
del documento. La ecuacion de calculo de la frecuencia relativa se observa en la Ecuacion 2, donde w corresponde
al conjunto de palabras en un documento y C, al conjunto de palabras dentro de las categorias mencionadas.

f — lw:wec| (2)

[wl

©RITI. CCBY-NC 17



RITI Journal, Vol. 9, 18 (Enero-Junio 2021) e-ISSN: 2387-0893

Teniendo una representacion vectorial de los poemas, se experimentd con el tamafio de los documentos de cada
poeta. Cada autor tiene 50 poemas, y €stos se pueden unir para formar documentos de mayor tamafio. Los numeros
con que se experimentd fueron: 1 poema por documento, 2 poemas por documento y 10 poemas por documento.

Tras la representacion vectorial de los documentos, se utilizo el algoritmo K-means para observar la
formacién de grupos con poemas correspondientes a autores suicidas y no-suicidas. Para determinar la eficacia del
agrupamiento, se utiliz6 una métrica externa con base en el conocimiento de las etiquetas de los poemas escritos
por autores de ideacion suicida y los que no la tienen. K-means se aplico en las cuatro representaciones vectoriales
de los documentos. El algoritmo puede observarse en la Tabla 2.

Tabla 2. Algoritmo K-Means.

Entrada: Vectores de datos z,, nimero de centroides V., dimension Ny
Salida: Vectores de centroides m;y vectores 7, agrupados en clusteres C;

1. Inicializar aleatoriamente los N. vectores de centroides.

2. Repetir hasta cumplir un criterio de paro:
a. Para cada vector z, asignar el centroide m; mas cercano por distancia

Euclidiana:
Ng
2
(Zpre — ™)
k=1
b. Calcular los centroides por la media de sus vectores z,

1
m]=n_ Z Zp

7 .
VszC]

d(zp,m]-) =

Fuente: Van der Merwe y Engelbrecth [7].

En el segundo experimento se utilizd6 PSO junto con K-Means, con base en el articulo de Van der Merwe y
Engelbrecht [7], donde utilizan un hibrido de estos dos algoritmos para mejorar los agrupamientos obtenidos. El
algoritmo se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Algoritmo de Optimizacion por Enjambre de Particulas.
Entrada: Vectores de datos 75, nimero de particulas N., dimensién N, posiciones de
las particulas xi, nimero de iteraciones fn.x, velocidades de las particulas vi.
Salida: Vectores de centroides m;y vectores z, Agrupamiento 6ptimo 9,

1. Inicializar aleatoriamente cada particula con N. vectores de centroides.

2. Para ¢ hasta tmax:
a. Para cada particula i:
i. Para cada vector de datos zp:
1. Calcular la distancia Euclidiana d(z ,m; j) a todos
los centroides de claster Cj.
2. Asignar a z, al cluster mas cercano Cj.
ii. Calcular la funcién de fitness:

11
faer D) =) (7 D, dlmm)
c].=1 ij

Vzp€Cij
iii. Actualizar las posiciones de las particulas y la mejor posicion
de cada particula yi.
yit+1) =
iv. Actualizar los centroides de cluster en cada particula con las
ecuaciones:
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Lo vt +1) = woge(8) + ¢ (e (8) = xe(8)) +

Cy (9k(t) - xi,k(t))
2. x;t+1)=x(t)+v(t+1)
Donde 9, representa la mejor posicion de todas las particulas
en el tiempo #; w, ¢ y ¢2 son constantes ajustables.
Fuente: Van der Merwe y Engelbrecht [7].

El algoritmo hibrido consiste en agrupar los vectores de documentos por K-Means y posteriormente usar PSO para
mejorar el agrupamiento. En la Tabla 4 se observa este proceso.

Tabla 4. Algoritmo hibrido K-Means/PSO.
Entrada: Textos de poemas p;j (i €12 autores, jE50 poemas), tamaiio de documento s
Salida: Vectores de centroides mxy vectores 7, Agrupamiento 6ptimo 9,
1. Para cada poeta i:
a. dp=Unioén de poemas p; en documentos de tamafio s
2. Para cada documento p:
a. t=numero de palabras en el documento
b. fi=frecuencia total de palabras pertenecientes a categorias Muerte,
Soledad, Tristeza, en el documento.
c. f>=frecuencia total de palabras en categoria Metaforas en el

documento.
d. fri=fit
e. fri=fs/t

f.  Vector zp = (frl, fr2)
3. AgrupamientoK = K-means (Vectores zp)
4. AgrupamientoPSO = PSO(Vectores zp, Centroides de AgrupamientoK)

Fuente: Elaboracion propia.

La implementacion de los algoritmos y métodos mencionados en esta seccion se realizaron con el lenguaje de
programacion Python y las siguientes bibliotecas: Natural Language Toolkit, para el procesamiento de texto;
NumPy, para el manejo y almacenamiento de matrices numéricas; y Scikit-Learn, para el agrupamiento de datos.

4. Resultados

Se conocen las categorias de los documentos, perteneciendo a poetas suicidas o no-suicidas y se sabe que el
algoritmo K-means hace una clasificacion no supervisada de los documentos por similitud; entonces la eficacia se
evaltia por medio del nimero de vectores agrupados en la categoria correcta. Suponiendo un agrupamiento
correcto, los documentos que se conocen como Suicidas (SU) o No-Suicidas (NS) estaran separados en dos grupos
distintos. Si no es correcta, los grupos tendran documentos de diferentes clases mezclados.

En la Tabla 5 se observan los tres tipos de preprocesamiento del vocabulario completo de la primera
aproximacion. Cada poema de los autores se representd por un vector. También se muestra el tamafio de los
vectores, determinado por la cantidad de palabras del vocabulario. En esta aproximacion se tuvieron un total de
600 vectores, correspondientes a 50 vectores de cada uno de los 12 poetas.

Tabla 5. Vocabularios generados.

Preprocesamiento Vectores por poeta Tamaiio de vectores
Vocabulario sin preprocesamiento 50 15952
Vocabulario sin palabras vacias 50 15727
Vocabulario sin palabras vacias y 50 R176

con truncamiento

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 6 se muestran los resultados del agrupamiento obtenido con K-means y el tipo de
preprocesamiento que se uso para obtener el vocabulario, asi como el numero de documentos que se agruparon
como NS o SU y el tipo de autor al que pertenecen en realidad. Se observa que el tipo de vocabulario utilizado
afecta minimamente el agrupamiento. No hubo una diferencia en la forma de usar el vocabulario general entre los
poetas suicidas y no suicidas, que pudiera usarse como atributo de separacion entre los dos grupos.

La exactitud del agrupamiento se calcula como el nimero de vectores agrupados correctamente, dividido
entre el nimero total de vectores. Con el vocabulario completo, se agruparon correctamente 6 documentos de
poetas suicidas y 294 de poetas no suicidas, y se tienen 600 vectores en total; es decir, se obtuvo una exactitud de
0.5. Con los otros dos vocabularios se obtuvieron 0.49 y 0.52, respectivamente, es decir, no hay clasificacion
adecuada entre las dos categorias.

Tabla 6. Agrupamiento K-means.

Vocabulario completo

Documentos Documentos

No Suicidas Suicidas Total
Grupo NS 294 294 588
Grupo SU 6 6 12
Vocabulario sin palabras vacias
Documentos Documentos Total
No Suicidas Suicidas
Grupo NS 299 300 599
Grupo SU 1 0 1

Vocabulario sin palabras vacias y truncando.

Documentos Documentos

Total

No Suicidas Suicidas o

Grupo NS 277 263 540
Grupo SU 23 37 60

Fuente: Elaboracion propia.

Dados los resultados de la primera aproximacion, se realizd una segunda con el vocabulario anteriormente
mencionado. En esta aproximacion se usaron vectores de dos dimensiones. La frecuencia de palabras en las
categorias Muerte, Soledad, Tristeza se almacena en la primera dimension; y la frecuencia de palabras en la
categoria Metaforas en la segunda dimension, por estar relacionadas en forma mas indirecta que las otras tres
categorias.

El niimero de documentos por poeta se varid para observar como afectaba al agrupamiento. Como se
menciond anteriormente, cada autor tiene 50 poemas, los documentos se formaron uniendo un numero de poemas,
y los vectores caracteristicos estan dados por la frecuencia relativa de las palabras. En la Tabla 7 se muestran los
numeros de poemas unidos para formar documentos y el total de vectores que se agrupan, a partir de todos los
autores. Las recopilaciones de cada autor tienen un tamano medio de 8190 palabras.

Tabla 7. Numero de poemas por vector y total de vectores.

Poemas por vector Total de vectores

1 600
2 300
5 120
10 60

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 8§ se observan los resultados de clasificar solamente por K-means, con los diferentes tamafios de
documento.

Usando un poema por documento, se agruparon correctamente 300 documentos que pertenecen a poetas
suicidas, en un grupo SU, y 87 documentos pertenecientes a autores no suicidas se agruparon como NS. Por otro
lado, 213 documentos de autores no suicidas se agruparon incorrectamente como SU, y ningin documento suicida
se agrupd como NS. Esto representa una exactitud de 0.645.

Conforme se aument6 el nimero de poemas por documento, la exactitud del agrupamiento mejord: 0.72 para
dos poemas por documento, 0.875 para cinco poemas, y 0.95 para diez. Se puede observar en las tablas que los
agrupamientos unen en el mismo clister a todos los poetas suicidas, y que los errores provienen de documentos
de poetas no suicidas erroneamente agrupados como suicidas.

Tabla 8. Agrupamiento K-means por lista de conceptos.

Documentos de 1 poema Documentos de 2 poemas
Documentos Documentos  Total Documentos Documentos  Total
No Suicidas Suicidas No Suicidas Suicidas
Grupo NS 87 0 87 Grupo NS 65 0 65
Grupo SU 213 300 513 Grupo SU 85 150 235
Documentos de S poemas Documentos de 10 poemas
Documentos Documentos  Total Documentos Documentos  Total
No Suicidas Suicidas No Suicidas Suicidas
Grupo NS 45 0 45 Grupo NS 27 0 27
Grupo SU 15 60 75 Grupo SU 3 30 33

Fuente: Elaboracion propia

Después del experimento con K-Means, se realizo el proceso con el algoritmo hibrido. En la Tabla 9 se pueden
observar los resultados obtenidos por este método. Como se observa, existe mayor separacion entre los grupos NS
y SU. Con un poema por documento la exactitud mejora de 0.645 a 0.72; con dos poemas, de 0.72 a 0.86; usando
cinco, mejora a 0.92; y con diez poemas se obtiene 0.98 de exactitud.

Tabla 9. Agrupamiento K-means/PSO por lista de conceptos.

Documentos de 1 poema Documentos de 2 poemas
Documentos Documentos  Total Documentos Documentos  Total
No Suicidas Suicidas No Suicidas Suicidas
Grupo NS 130 0 130 Grupo NS 109 0 109
Grupo SU 170 300 470 Grupo SU 41 150 191
Documentos de 5 poemas Documentos de 10 poemas
Documentos Documentos  Total Documentos Documentos  Total
No Suicidas Suicidas No Suicidas Suicidas
Grupo NS 50 0 50 Grupo NS 29 0 29
Grupo SU 10 60 70 Grupo SU 1 30 31

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos permiten hacer estas observaciones: entre mayor sea el numero de poemas usados por
documento, mas se diferencia el uso de los términos en las categorias mencionadas; y el algoritmo hibrido mejora
la exactitud del agrupamiento. Usar la frecuencia de vocabulario completo no obtuvo un agrupamiento eficiente
de los documentos de poetas, a diferencia de usar conceptos relacionados con estados emocionales negativos.
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5. Conclusiones

Se realiz6 una recopilacion propia de poemas que incluyen autores que cometieron suicidio. Se experimentd con
diferentes formas de extraer caracteristicas de los textos en forma vectorial, y se agruparon los vectores por medio
de los algoritmos K-Means y Optimizacion por Enjambre de Particulas. De acuerdo con los experimentos
realizados se comprob6 que se pueden diferenciar los poetas suicidas usando la frecuencia de vocabulario
relacionado con estados mentales negativos, ademas de que la precision del agrupamiento aumenta cuando se
tienen textos de mayor extension.

En los casos en que no se obtiene un agrupamiento Optimo, es observable que los documentos de autores
Suicidas se encuentran asociados en el mismo cluster, y que un ntimero de los No Suicidas quedan como falsos
positivos a ideacion suicida, principalmente con textos de poca extension. Estos falsos positivos se reducen a
medida que aumenta el tamafio de los textos. Puede decirse que en los textos de autores Suicidas estan presentes
con mayor frecuencia las categorias de palabras seleccionada, pero se necesitan una extension de texto mayor para
distinguir con mayor exactitud los textos de autores No Suicidas.

Los resultados obtenidos hacen evidente la posibilidad de identificar automaticamente la existencia de
ideacion suicida a partir de textos. Algunas de las limitaciones de la presente investigacion se encuentran en el
tamafio de la muestra, dada la cantidad de informacion que se requiere para encontrar un agrupamiento optimo. Se
puede extender este trabajo utilizando mas conceptos o diferentes categorias de palabras que puedan mejorar la
distincion entre textos pertenecientes a personas con ideacion suicida; por ejemplo, usando 1éxico para analisis de
sentimiento como el que se define en Perez-Rosas, Banea, y Mihalcea [9]; o diferentes construcciones, como en
Mulholland y Quinn [4], donde buscan caracteristicas como oraciones en modo pasivo y uso de pronombres
singulares, ademas de palabras con connotaciones negativas.

Igualmente es posible realizar experimentacion futura con textos mas diversos, dado que los textos
empleados son poemas escritos por autores profesionales y seran diferentes de textos escritos por gente de
diferentes profesiones, edades o niveles de educacion. También usarse algoritmos de clasificacion y agrupamiento,
o incluso técnicas de aprendizaje automatico o aprendizaje profundo, para categorizar los textos de personas con
ideacion suicida.
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