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Resumen. El estudio identificé variables asociadas a diagnodsticos de salud
mental en Puno, Peru, una region con volumenes significativos de datos clinicos
y demograficos. Se empleé un disefio no experimental, observacional,
retrospectivo, con un corpus de 583,390 registros de atencion de salud mental
(2021-2023), tras eliminar 2,874 duplicados exactos. La unidad de analisis fue el
registro de atenciéon con diagnéstico (no el paciente, dado que la fuente no
incluye un identificador tnico de paciente). Se construyé un modelo Random
Forest para predecir la categoria diagnostica CIE-10 agrupada (10 clases),
evaluado con particion estratificada 70/30 y validacion cruzada de 5 particiones,
obteniendo una exactitud de 52.2%, F1-macro de 0.44 y F1-ponderado de 0.54.
La variable con mayor importancia predictiva relativa fue la edad del paciente
(60%), seguida del mes (11%) y el afio (6%) de atencion. La segmentacion con
K-Means (K=5, seleccionado por coeficiente de silueta) alcanzo6 una silueta de
0.547. Las categorias de ansiedad/estrés (24.4%), psicéticos/esquizofrenia
(20.2%) y trastornos del &nimo (19.9%) fueron las mas frecuentes. Los trastornos
psicoticos representaron el 21.4% de los diagnosticos en establecimientos de
primer nivel de atencion frente al 10.3% en hospitales; los trastornos del animo
no mostraron diferencia relevante entre tipos de establecimiento. Las consultas
de noviembre superaron el promedio mensual en 22.9%. Las conclusiones
destacan que la edad y las variables temporales (mes y afio) son las mas asociadas
a la categoria diagndstica en este corpus, sin que ello implique relaciones
causales, dado el disefio observacional del estudio.

Palabras Clave: Big Data, aprendizaje automatico, salud mental, modelado
predictivo, analisis de conglomerados, mineria de datos, sistemas de salud.

Abstract: The study identified variables associated with mental health
diagnoses in Puno, Peru, a region with significant volumes of clinical and
demographic data. A non-experimental, observational, retrospective design was
used, with a corpus of 583,390 mental health care records (2021-2023), after
removing 2,874 exact duplicates. The unit of analysis was the care record with
diagnosis (not the patient, since the source lacks a unique patient identifier). A
Random Forest model was built to predict the grouped ICD-10 diagnostic
category (10 classes), evaluated with a stratified 70/30 split and 5-fold cross-
validation, obtaining an accuracy of 52.2%, macro-F1 of 0.44, and weighted-F1
of 0.54. The variable with the highest relative predictive importance was patient
age (60%), followed by month (11%) and year (6%) of visit. K-Means
segmentation (K=5, selected via silhouette coefficient) reached a silhouette
score of  0.547.  Anxiety/stress  disorders  (24.4%),  psychotic
disorders/schizophrenia (20.2%), and mood disorders (19.9%) were the most
frequent categories. Psychotic disorders represented 21.4% of diagnoses in first-
level facilities versus 10.3% in hospitals; mood disorders showed no meaningful
difference between facility types. November visits exceeded the monthly
average by 22.9%. The conclusions highlight that age and temporal variables
(month and year) are the most associated with diagnostic category in this corpus,
without implying causal relationships, given the study's observational design.

Keywords: Big Data, machine learning, mental health, predictive modeling,
cluster analysis, data mining, health systems.
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1. INTRODUCCION

La salud mental se ha vuelto un tema cada vez mas relevante para la salud publica,
sobre todo en areas con recursos escasos, como en Puno, Peru, donde el acceso a servicios
especializados estd limitado por multiples condiciones geograficas y de infraestructura
(Chavez Fernandez, 2018; Quispe Pari, 2021; Reategui Monge, 2022). A pesar de los
avances en la atencion a la salud mental, estos sistemas de salud siguen teniendo dificultades,
tales como la carencia de una infraestructura adecuada que permita el analisis y
procesamiento sistematico de la informacion clinica registrada (Ahidar Tarhouchi & Ortiz
de Urbina Criado, 2024). En este sentido, Big Data es una herramienta que puede contribuir
significativamente al andlisis de patrones en salud mental (Gandomi & Haider, 2015; Stewart
& Davis, 2016; Ristevski & Chen, 2018).

El andlisis de Big Data en el campo de la salud mental permite explorar informacién
demografica y clinica que suele pasar inadvertida en los reportes agregados convencionales
(Hudson et al., 2023; Passos et al., 2019). La aplicacion de aprendizaje automatico ha
demostrado utilidad para reconocer patrones asociados a distintos trastornos mentales
(Chekroud et al., 2021; Ristevski & Chen, 2018; Palacios-Ariza et al., 2023), ayudando al
procesamiento eficiente de datos complejos y heterogéneos (Goodfellow et al., 2016;
Shmueli et al., 2018).

En la region de Puno, el analisis de datos de salud mediante técnicas de mineria de
datos y modelado predictivo puede apoyar la planificacion de intervenciones y la asignacion
de recursos (Gonzalez Cieza & Chavez Monteza, 2023; Rosenfeld et al., 2019; Reddy &
Aggarwal, 2015; Shatte et al., 2019).

La implementacion de técnicas de procesamiento ETL (Extract, Transform, Load)
permite integrar y depurar datos de diversas fuentes administrativas, mejorando la calidad
de los analisis (Kimball & Caserta, 2004).

Si bien existen estudios de Big Data y aprendizaje automadtico aplicados a salud
mental en poblaciones urbanas o de paises de altos ingresos (Madububambachu et al., 2024),
la evidencia sobre regiones andinas rurales y de altitud, como Puno, es escasa. No se han
identificado estudios previos que documenten de forma reproducible qué variables
administrativas y demograficas disponibles rutinariamente —edad, mes y afio de atencion,
tipo de establecimiento— se asocian con la categoria diagndstica registrada en los sistemas
de informacion de salud mental de la region.

Este estudio busca cubrir ese vacio, aportando un pipeline reproducible y una

evaluacion honesta del poder predictivo de las variables administrativas disponibles, sin
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recurrir a fuentes clinicas adicionales no disponibles en este corpus, y sin atribuir relaciones
causales a un disefio observacional.

El objetivo general de este estudio es identificar las variables demograficas,
temporales y administrativas mas asociadas con la categoria diagndstica de salud mental
registrada en los establecimientos de salud de Puno entre 2021 y 2023 (583,390 registros
analizados), mediante un modelo predictivo y técnicas de segmentacion evaluados con

métricas de validacion completas.

2. METODOLOGIA O MATERIALES Y METODOS

Ambito o lugar de estudio

Se realizo el estudio en la region de Puno, en el sureste del Peru, ubicada en la alta
meseta del Collao a una altitud media de 3,827 m s. n. m. Esta region presenta una topografia
compleja, con mesetas y el lago Titicaca, condicion que impacta la disponibilidad y el acceso
a servicios de salud mental. El estudio abarco establecimientos de salud de primer nivel de
atencion y hospitales de la region.

Descripcion de métodos

a) Periodo de estudio .- Se utilizd un disefio no experimental, observacional, de
tipo retrospectivo, con datos correspondientes al periodo enero de 2021 a diciembre de 2023.
El corpus consolidado contenia inicialmente 586,264 registros (uniéon de tres archivos
anuales); tras eliminar 2,874 registros duplicados exactos, atribuibles a la consolidacion de
archivos, el corpus analitico quedo6 en 583,390 registros.

b) Descripcion detallada de los materiales .- La fuente de datos no incluye un
identificador Unico de paciente: la columna ID CITA identifica una cita/atencion (567,869
valores Unicos sobre 583,390 filas), no una persona, y un mismo paciente puede aportar
varios registros a lo largo del periodo. Por lo tanto, la unidad de analisis de este estudio es el
registro de atencion con diagnostico, no el paciente (ver Limitaciones). La columna
Tipo_Diagnostico distingue diagndstico nuevo (“D”, n=71,048), reingreso o diagnodstico
repetido (“R”, n=497,987) y diagnostico presuntivo o provisional (“P”, n=14,355); esta
distincion explica la relacion entre el total del corpus (583,390) y el total de la Tabla 1, que
reporta especificamente los diagnosticos nuevos.

) Variables analizadas .- Se utilizaron las variables demograficas y
administrativas disponibles: edad del paciente, tipo de edad, provincia, distrito, red de salud,
categoria del establecimiento, y variables temporales (afio, mes). La variable objetivo es la
categoria diagnodstica CIE-10 agrupada por capitulo (10 clases), obtenida del prefijo del
codigo CIE-10 (CODIGO ITEM), no del texto libre de la descripcion, lo que la hace

https://technologyrain.com.ar/


https://technologyrain.com.ar/

reproducible y evita que la variable objetivo comparta informacion directamente con las
variables predictoras. El conjunto de datos no contiene una variable de zona urbana/rural;
los resultados se reportan segun la categorizacion de establecimientos del MINSA (Categoria
I = establecimientos de primer nivel de atencion; Categoria II = hospitales). La lectura de
estas categorias como aproximacion de zona rural/urbana se emplea inicamente como proxy
indirecto y con cautela interpretativa, dado que reflejan nivel de complejidad del
establecimiento y no una clasificacion geografica censal (ver Limitaciones).

d) Prueba estadistica .- Se entren6 un modelo Random Forest
(class_weight="balanced subsample”, para atenuar el desequilibrio entre categorias
diagnosticas, que va de 24.4% a 0.5% del corpus) con 100 arboles y profundidad maxima
18, semilla aleatoria fija (42). Los datos se dividieron en 70% entrenamiento (408,373
registros) y 30% prueba (175,017 registros), con particion estratificada por categoria
diagndstica, y se realizd adicionalmente validacion cruzada de 5 particiones
(StratifiedKFold) sobre el conjunto de entrenamiento. Ninguna de las variables predictoras
se deriva del texto o codigo del diagndstico que define la variable objetivo, lo que descarta
la fuga de informacion (data leakage).

La evaluacion del modelo se realizdo con Accuracy, Precision, Recall y Fl-score
(macro y ponderado, dado el desequilibrio de clases) y matriz de confusion. La importancia
de variables se calculdo mediante el atributo feature importances de scikit-learn (Mean
Decrease in Impurity, MDI) y se reporta en un grafico independiente del desempefio del
modelo; estos valores expresan importancia predictiva relativa dentro del modelo, no
magnitudes de asociacion, efectos causales ni proporcidon de varianza explicada. Para la
segmentacion se utilizd K-Means sobre variables numéricas estandarizadas
(StandardScaler): edad, mes, afio y categoria de establecimiento. Se evaluaron valores de K
entre 3y 7, seleccionando el que maximiza el coeficiente de silueta; se documentan también

los parametros de DBSCAN (eps=0.8, min_samples=15).

3. RESULTADOS

La variable objetivo del modelo predictivo es la categoria diagnostica CIE-10 agrupada (10
clases), obtenida del prefijo del codigo CIE-10. Esta variable es reproducible, clinicamente
interpretable y no comparte informacion con las variables predictoras, lo que evita la fuga
de datos (data leakage).

El modelo Random Forest, evaluado sobre el conjunto de prueba (175,017 registros),
obtuvo una Accuracy de 52.2%, Precision macro de 0.43, Recall macro de 0.57, F1-macro

de 0.44 y Fl-ponderado de 0.54. La validacion cruzada de 5 particiones confirmo6 un F1-
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macro de 0.441 + 0.003, consistente con el resultado de prueba. En el patron temporal, las
atenciones de noviembre superaron el promedio mensual en 22.9%, el valor mas alto del
periodo analizado, en linea con la importancia predictiva del mes de atencidén. El modelo
ofrece una estimacion honesta del poder predictivo real de las variables administrativas

disponibles.

Figura 1. Porcentaje de diagnodsticos nuevos (tipo D) mas frecuentes

Diagndsticos nuevos mas frecuentes (% sobre el total de diagndsticos nuevos, n=71,048)
16

13.8%

14 4

Porcentaje (%)

Diagndstico

Nota. El grafico de barras muestra el porcentaje de los diez diagndsticos nuevos (Tipo_Diagnostico = “D”’) mas frecuentes,

calculado sobre el total de diagndsticos nuevos (n=71,048). Estos valores corresponden exactamente a la Tabla 1.

Tabla 1. Diagnésticos nuevos (tipo D) mas frecuentes en el corpus (n=71,048)

Diagnéstico Frecuencia Absoluta Frecuencia Relativa (%)
Depresivo leve 9,830 13.84
Depresivo moderado 6,255 8.80
Ansiedad no especificada 5,120 7.21
Mixto ansiedad/depresion 5,020 7.07
Estrés agudo 3,942 5.55
Uso nocivo de alcohol 2,217 3.12
Esquizofrenia paranoide 2,199 3.10
Ansiedad generalizada 2,006 2.82
Trastornos de adaptacion 1,791 2.52
Depresivo no especificado 1,561 2.20
Otros diagnodsticos nuevos 31,107 43.78
Total 71,048 100.00
Nota. La Tabla 1 reporta los diez diagnosticos nuevos (Tipo Diagnostico = “D”) mas frecuentes, con porcentajes

calculados sobre el total de diagnosticos nuevos (n=71,048), no sobre la totalidad del corpus (583,390 registros, que incluye
ademas reingresos y diagnodsticos presuntivos). La categoria “Otros diagndsticos nuevos” agrupa los diagnodsticos fuera de
los diez mas frecuentes. Los porcentajes pueden no sumar exactamente 100 por redondeo.
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Segmentacion de la poblacion atendida en grupos con perfiles diagnosticos y

demograficos diferenciados

Se utilizé K-Means sobre variables numéricas estandarizadas (edad, mes, afo, categoria de
establecimiento). Se evaluaron valores de K entre 3 y 7 sobre una muestra de 30,000 registros (por
costo computacional), seleccionando K=5 por maximizar el coeficiente de silueta (0.547), seguido
de K=6 (0.528) y K=4 (0.489). DBSCAN (eps=0.8, min_samples=15) se usé como método

complementario para identificar registros atipicos.

Figura 2. Importancia de variables predictivas (Random Forest)

Importancia de variables predictivas (Random Forest)

Edad_Reg

Mes

Anio
Categoria_Establecimiento_|-3

Categoria_Establecimiento_|I-2

Categoria_Establecimiento_|-4
Distrito_JULIACA
Distrito_PUNO
Distrito_POMATA

Categoria_Establecimiento_|-2

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Importancia relativa

Nota. El grafico muestra inicamente la importancia relativa de las variables predictoras (Random Forest), sin mezclarla
con métricas de desempefio del modelo. La variable mas importante fue la edad del paciente (60% de la importancia
relativa), seguida del mes de atencion (11%) y el afio (6%); las variables geografico-administrativas tuvieron,
individualmente, una contribucion menor al 3% cada una. La importancia corresponde al método Mean Decrease in
Impurity (feature importances de scikit-learn) y expresa importancia predictiva relativa dentro del modelo; no debe
interpretarse como magnitud de asociacion, efecto causal ni proporcion de varianza explicada.

Los clusteres 1 y 2 concentran la mayoria de los registros y estin dominados por
diagnosticos de ansiedad/estrés, diferenciandose principalmente por tipo de establecimiento
(primer nivel vs. hospitales). El claster 3, de menor edad promedio (23 afios), concentra
proporcionalmente mas trastornos del desarrollo psicologico, consistente con diagndsticos
tipicamente detectados en la nifiez y adolescencia. Los clusteres 4 y 5, ambos concentrados
en establecimientos de primer nivel, concentran la mayor proporcion relativa de trastornos
del animo (40.0% y 26.9% respectivamente). Estos resultados deben interpretarse como

patrones asociados, no como categorias clinicas discretas.
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Tabla 2. Perfil de los clusteres identificados (K=5, muestra de 30,000 registros)
Diagnoésticos mas

Cluster Descripcion Caracteristicas principales
frecuentes
Grupo mayoritario en n=23,136 (muestra); edad promedio  Ansiedad, estrés y
Cluster 1 establecimientos de primer 30 afios, sin banda etaria somatomorfos (25.3% del
nivel diferenciada grupo)
) ) Ansiedad, estrés y
Grupo en hospitales, perfil n=3,186 (muestra); edad promedio
Cluster 2 somatomorfos (22.6% del
similar al Cluster 1 28 afios
grupo)
Grupo en hospitales con n=1,982 (muestra); edad promedio Trastornos del desarrollo
Cluster 3 mayor proporcion de 23 afios, el mas joven de los 5 psicologico (29.3% del
trastornos del desarrollo grupos grupo)
Grupo de primer nivel con ) Trastornos del
) ) n=1,354 (muestra); edad promedio ) )
Cluster 4 mayor concentracion relativa 30 ai animo/depresivos (40.0%
afios
de trastornos del animo del grupo)

Grupo de primer nivel,
) . Trastornos del
pequeilo, también con n=342 (muestra); edad promedio 30 ) )
Cluster 5 . animo/depresivos (26.9%
predominio de trastornos del afios
) del grupo)
4nimo

Nota. La Tabla 2 presenta el perfil de los cinco clusteres identificados mediante K-Means sobre una muestra de 30,000
registros. Los clusteres no muestran una separacion etaria limpia (todas las edades se distribuyen en rangos amplios y
superpuestos); la variable mas diferenciadora entre grupos es la categoria de establecimiento y la categoria diagnostica

dominante.

El desempefio moderado del modelo (Fl-macro=0.44) es consistente con la
naturaleza de los datos disponibles: variables puramente administrativas y demograficas, sin
informacion clinica de severidad, comorbilidad o tratamiento. Esto no invalida el hallazgo
de que la edad y las variables temporales presentan la mayor importancia predictiva relativa

para la clasificacion de la categoria diagndstica dentro del modelo.

De forma exploratoria y complementaria, se proces6 el texto de las descripciones
diagnosticas para identificar los términos mas frecuentes (nube de palabras). Esta técnica de
mineria de texto descriptiva tiene menor poder inferencial que el modelo predictivo y la

segmentacion reportados arriba, y se presenta inicamente con fines exploratorios.

Los términos mas prominentes incluyen “trastorno”, “depresivo” y “episodio”,
consistentes con el predominio de trastornos depresivos y de ansiedad ya reportado en la

Tabla 1 y la Tabla 2.

En sintesis, la segmentaciéon con K-Means (K=5, silueta=0.547) permite una
caracterizacion reproducible de subgrupos de registros de atencion, mientras que la nube de
palabras se mantiene Unicamente como exploracion descriptiva, sin sustento inferencial

formal.
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Discusion

Este estudio aporta a la literatura sobre la aplicacion de Big Data en salud mental en
regiones con recursos limitados como Puno, Peru (Ristevski & Chen, 2018; Palacios-Ariza
et al., 2023; Madububambachu et al., 2024). En el modelo final, la edad del paciente
concentra la mayor parte de la importancia predictiva relativa (60%, seguin MDI), un
resultado clinicamente coherente con la distribucion etaria conocida de los trastornos
mentales. La diferencia relativa en la proporcidon de registros diagnodsticos de trastornos
psicoticos entre establecimientos de primer nivel y hospitales (21.4% vs. 10.3%) es
consistente en direccion con estudios previos sobre mayor carga de trastornos psicéticos
graves en zonas con menor acceso a servicios especializados (Gonzalez Cieza & Chavez
Monteza, 2023; Rosenfeld et al., 2019), aunque la magnitud no es directamente comparable

por tratarse de definiciones distintas de “zona”.

El uso de registros administrativos recolectados rutinariamente comparte, ademas,
los retos de calidad de datos y de desempefio predictivo descritos en otros dominios clinicos
(Shillan et al., 2019). Asimismo, la identificacion de patrones en salud mental mediante Big
Data exige salvaguardas éticas explicitas para evitar la estigmatizacion de posibles pacientes

(Palomino & Berdugo, 2023).

Como linea futura, la integracion de variables clinicas y de instrumentos de tamizaje
validados para poblacion peruana (Vega Dienstmaier, 2024) permitiria mejorar el poder

predictivo y la utilidad sanitaria de estos modelos.
Limitaciones:

(1) no fue posible identificar pacientes tnicos, por lo que los resultados corresponden
a registros de atencion, no a personas, y un mismo paciente puede estar representado por

mas de un registro;

(2) la variable de zona urbano/rural es un proxy de nivel de complejidad del
establecimiento (Categoria I/II), no una clasificacion geografica censal, y puede reflejar
patrones de referencia de pacientes hacia hospitales mas que diferencias epidemioldgicas

geograficas puras;

(3) el corpus no incluye variables clinicas de severidad, comorbilidad ni tratamiento,
lo que limita el desempefio predictivo del modelo (F1-macro=0.44) a lo explicable por

variables administrativas y demogréficas;
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(4) la ausencia de un identificador de paciente impide analizar trayectorias

diagnosticas longitudinales individuales;

(5) las técnicas de UMAP, modelado de topicos (LDA), deteccion de comunidades
(Louvain) y modelos tipo Transformers no se aplicaron de forma reproducible en este

estudio y se identifican como lineas de trabajo futuro; y

(6) la importancia de variables reportada corresponde al método MDI, que puede
favorecer a variables de mayor cardinalidad, y no se contrastd con la importancia por

permutacion, lo que se plantea como verificacion futura.

4. CONCLUSIONES

En el corpus analizado (583,390 registros de atencion de salud mental en Puno, 2021-
2023), la edad del paciente fue la variable con mayor importancia predictiva relativa respecto
de la categoria diagnostica registrada (60%, segun MDI), seguida de las variables temporales

(mes y afio de atencion).

El modelo predictivo alcanz6 una exactitud de 52.2% y un F1-macro de 0.44 para la
clasificacion en diez categorias diagnosticas CIE-10, un desempefio moderado pero honesto,

con salvaguardas explicitas contra la fuga de informacion (data leakage).

La segmentacion en cinco grupos mediante K-Means, con K justificado por
coeficiente de silueta (0.547), permite una caracterizacion reproducible de subgrupos de

pacientes atendidos.

Los trastornos psicoticos y de esquizofrenia mostraron una proporcion de registros
diagnosticos relativa notablemente mayor en establecimientos de primer nivel que en
hospitales, un patron que amerita mayor investigacion con datos geograficos censales antes
de derivar recomendaciones de politica sanitaria especificas. Estos resultados deben
interpretarse como variables asociadas y de valor predictivo, no como relaciones causales,

dado el disefio observacional del estudio.
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