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Introduccion

Recursos
Escasos

Falta de suministros
meédicos

Acceso
Limitado

Atencion médica
irregular y tardia
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Introduccion

Quejas Monitoreo de  Asesoramiento Consejeria Control de Renovaciones
menores enfermedades nutricional psicoldgica peso de recetas
cronicas



Comprension del comportamiento
de los pacientes

Concentracion de
especialidades

Conocer donde se concentran las
consultas ayuda a optimizar la
asignacién de personal.

)

Atencion no presencial

Determinar qué consultas
pueden ser virtuales mejora la
eficiencia.

efectiva.

Frecuencia de consulta

Comprender quién consulta
con mayor frecuencia ayuda a
asignar recursos de manera

Aprendizaje No Supervisado
Identificacion de patrones de atencion médica

Motivos de consulta
(S § ’

Identificar las razones 6$ Aplicar K-means

comunes de las consultas o

permite adaptar los servicios.

0
HEEI] Identificar patrones




Planteamiento del problema

Pregunta de investigacion

¢, Cémo segmentar a los pacientes que
presentan recurrencia en especialidades
médicas de baja complejidad, utilizando

técnicas no supervisadas, para proponer
estrategias de atencion virtual en la region
de Loreto, incluyendo a Madre de Dios?

Justificacion

Las especialidades con alta recurrencia
por temas menores representan una
oportunidad para intervencion digital,
reduciendo presién sobre el sistema

presencial y mejorando la experiencia del
paciente, especialmente en regiones con
acceso limitado como la selva peruana.




Revision de literatura

Bosque aleatorio federado no supervisado para la estratificacion de pacientes que preserva la privacidad

Pfeifer et al. (2024)

Lograr la
estratificacion de
pacientes

Lograr la estratificacién de

pacientes con privacidad y
mejorar la interpretabilidad.

Validar con datos

Validar el enfoque utilizando
conjuntos de datos publicos y
clinicos.

Intercambiar matrices
de afinidad

Las instituciones
intercambian matrices de
afinidad para colaborar en el
analisis.

Construir modelos
locales
Cada institucion construye

modelos localmente sin
compartir datos sensibles.

Desarrollar el enfoque

Crear un método innovador
de clustering no supervisado
utilizando bosques aleatorios
en un entorno federado

Agrupamiento K-means de reclamaciones de recetas médicas para
pacientes ambulatorios de asegurados de salud en Iran
Momahhed et al. (2023)
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Aplicacion de K-
means

Uso del algoritmo K-
means para segmentar
pacientes

Subdivisién en ?‘3

Clusters _#%
Subdivisién de cada
clase de riesgo en tres
clusters distintos .
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rad\ Identificacién de
L) Clases de Riesgo

Agrupacién de
pacientes en clases de
riesgo bajo, medio y alto

Validacion de
Clusters
Uso de coeficientes de

silueta y Davies-Bouldin
para validar clusters

Agrupamiento de K-medias para identificar un alto riesgo de revisitas
tempranas en pacientes con problemas relacionados con medicamentos
que asisten al departamento de emergencias

Ruiz-Ramos et al. (2025)

Kanemns Identificacion
Uso de K-means de Clusteres P
para agrupar o Analisis de
! o st Tasas de
seis clusteres
clinicamente Reconsulta
distintos

Evaluacion de tasas
de reconsulta dentro
de 30 dias

Aplicacion de l("

Identificacion
de Alto Riesgo
Identificacion del

clister con el mayor
riesgo de reingreso



Diccionario de datos

Edad Motivo / Diagnéstico
Peso Frecuencia
Representa la duracion de Describe la razén de la
la vida del paciente, un Refleja la masa corporal Indica la frecuencia de las visita del paciente y la
factor crucial en el del paciente, un indicador visitas o eventos condiciéon médica
analisis de la salud. de salud fisica. relacionados con la salud. identificada.
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Sexo Talla Especialidad
Indica la identidad Mide la altura del Representa el campo
bioldgica del paciente, paciente, un factor en la médico especifico
influyendo en las evaluacion de la salud. relevante para la atencién

condiciones de salud. del paciente.



Pre-procesamiento de datos

Explorando las Fuentes de Datos de Pacientes Proceso de Transformacion de Datos

Fuente de Datos @, Carga de Datos

Transferencia de datos de Excel a MSSQL g
2 i J Limpieza de Datos ’
Muestra Eliminacion de duplicados, vacios e
inconsistencias
Informacion de 4
encuestas anénimas -
@5 Transformacion de Datos
Conversion de tipos de datos para anélisis ’
Jind —
|I|||g':',) Generacién de Atributos
Célculo de frecuencia de visitas por

demografia v

Datos extraidos de centros
de salud locales.

Ubicacion
Geografica

Datos geograficos de
pacientes en Madre de Dios
y Loreto.




Pre-procesamiento de datos

Origen

Landing Stage OoDS BDS
4 N [ N A4 ™
gl
o AN I\ 2\ J




Diccionario de datos procesados

Atributo

ano

Mes

etapa

Sexo

Especialidad

Frecuencia

Tipo

Numerico

Numerico

Categorico / Ordinal

Binario

Categorico /
Numerico

Numerico

Descripcién

ARo calendario en que se registro la atencion médica (ej.: 2019-2025). Ayuda a
identificar la evolucién temporal de las atenciones.

Mes del afio (1 a 12). Util para analizar patrones estacionales o de demanda por
meses.

Etapa de vida del paciente. Generalmente categorizado como:
0 = Nino(a), 1 = Adolescente, 2 = Joven. 3 = Adulto, 4 = Adulto mayor. Permite
segmentar segun el ciclo de vida.

Sexo del paciente: @ = Femenino, 1 = Masculino. Variable comun para
segmentacion poblacional.

Representa la especialidad médica que brindé la atencion. Los valores
numeéricos corresponden a codigos.

Numero de atenciones registradas



Modelo construido

Informacion General del Modelo
Modo de Prueba:

70% entrenamiento Algoritmo:
30% prueba SimpleKMeans

Numero de
Registros:
10,009

Nl]mero de
Clusters [K]: 2

Reemplazo de * Distancia:
Nulos: Euclidana
con
media/moda

lteraciones: 4



Modelo construido (70 %)

Analisis de Datos de Clustering
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Modelo construido (30 %)

Analisis de Datos de Clustering
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Conclusion

Comparacion de Clusteres de Pacientes

Periodo de
Tiempo

Compromiso en
Atencion Médica

Reciente (2024)

Regular

Claster 1

Mas Antiguo (2021-

2022)

Avanzado

1

Monitorear
Evolucion
Temporal

Observar cambios en

patrones de atencion a
lo largo del tiempo.

3

Analizar Cambios
en Especialidades
Examinar cambios en

especialidades médicas
y su frecuencia.

Identificar

Cohortes

Historicas
Reconocer grupos

basados en datos de
atencion pasados.




Modelo construido

Initial starting points (random):
Cluster 0: 165,18,61,1,15,1,1
Cluster 1: 151,18,51,0,7,2,2
Cluster 2: 170,32,76,1,13,1,2

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clustert#

Atcribute Full Data 0 1 2

(2208.0) (645.0) (820.0) (743.0)
i»;TALLA 160 160 149 160
EDAD 33 30 29 33
PESO 59 59 55 55
SEXO 1 1 0 1
MOTIVO 13 15 13 13
ESPECIALIDAD 2 3 2 1
FRECUENCIA 2 1 2 2
Time taken to build model (percentage split) : 0.0l seconds

Clustered Instances

0 310 ( 33%)
1 329 ( 35%)
2 308 ( 33%)



Modelo construido
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Gracias

Somos la tribu 02,
gquedamos atento a
Sus preguntas....




