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a systematic literature review

Resumen: La deteccién temprana de riesgos en salud mental constituye un desafio debido a
la complejidad de las relaciones entre factores clinicos, conductuales y contextuales. El objetivo
de esta investigacion fue sintetizar y analizar la evidencia cientifica sobre la aplicacién de
Graph Machine Learning (GraphML) en la detecciéon temprana de riesgos en salud mental,
considerando las arquitecturas utilizadas, los trastornos abordados, las métricas de
desemperio, las estrategias de validacion y las principales limitaciones. Se realizé una revision
sistematica siguiendo las directrices PRISMA 2020, mediante buisquedas en Scopus y Web of
Science de estudios originales publicados entre 2021 y 2026. Tras aplicar los criterios de
elegibilidad y evaluar el riesgo de sesgo mediante la herramienta PROBAST, se incluyeron 27
estudios en la sintesis cualitativa. Los resultados evidenciaron un predominio de arquitecturas
basadas en redes convolucionales de grafos (GCN), seguidas de redes de atencién de grafos
(GAT), GraphSAGE y modelos hibridos multimodales, aplicados principalmente a depresién,
ansiedad, estrés e ideacion suicida. Las métricas mas utilizadas fueron exactitud, F1-score y
area bajo la curva (AUC), con resultados predictivos favorables, especialmente en modelos
que integraron datos clinicos, neuroimagenes, sefiales fisioldgicas e informacién digital. Sin
embargo, se identificaron limitaciones relacionadas con la validacion externa, el desequilibrio
de clases, la heterogeneidad de los datos y la interpretabilidad. Se concluyé que GraphML
presenta potencial para apoyar la deteccion temprana de riesgos en salud mental, aunque su
aplicacion clinica requiere mayor validacion multicéntrica, explicabilidad y reproducibilidad
metodologica.

Palabras clave: Aprendizaje automatico sobre grafos, depresion, deteccién temprana, Graph
Machine Learning, redes neuronales sobre grafos.

Abstract: Early detection of mental health risks remains a significant challenge due to the complexity
of relationships among clinical, behavioral, and contextual factors. The objective of this study was to
synthesize and analyze scientific evidence on the application of Graph Machine Learning (GraphML)
for the early detection of mental health risks, considering the architectures employed, disorders
addressed, performance metrics, validation strategies, and main limitations. A systematic literature
review was conducted following the PRISMA 2020 guidelines, using Scopus and Web of Science to
identify original studies published between 2021 and 2026. After applying the eligibility criteria and
assessing the risk of bias using the Prediction Model Risk of Bias Assessment Tool (PROBAST), 27
studies were included in the qualitative synthesis. The findings revealed a predominance of Graph
Convolutional Network (GCN) architectures, followed by Graph Attention Networks (GAT),
GraphSAGE, and multimodal hybrid models, primarily applied to depression, anxiety, stress, and
suicidal ideation. The most frequently reported performance metrics were accuracy, F1-score, and area
under the curve (AUC), with favorable predictive results, particularly in models integrating clinical
data, neuroimaging, physiological signals, and digital information. However, limitations related to
external validation, class imbalance, data heterogeneity, and model interpretability were identified. It
was concluded that GraphML shows potential to support the early detection of mental health risks,
although its clinical application requires stronger multicenter validation, explainability, and
methodological reproducibility.

Keywords: Depression, early detection, graph-based machine learning, graph machine learning, graph
neural networks.
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1. Introduccion

La deteccion temprana de riesgos en salud mental constituye una prioridad cientifica debido a que los
desenlaces clinicos responden a interacciones entre antecedentes médicos, sintomas, factores
psicosociales, trayectorias de atencion y biomarcadores (Bollen et al., 2022; Mansoor & Ansari, 2024).
En este contexto, la inteligencia artificial ha adquirido relevancia en el diagndstico, monitoreo e
intervencion de trastornos mentales (Cruz-Gonzalez et al., 2025). Entre sus aplicaciones, el aprendizaje
automatico basado en grafos destaca por su capacidad para representar relaciones complejas entre
variables y estructuras de datos no euclidianos (Paul et al., 2024; Weber, 2025).

Graph Machine Learning (GraphML) comprende un conjunto de métodos de aprendizaje
automatico que procesan informacion organizada en grafos, cuyos nodos representan entidades y
cuyas aristas describen sus relaciones. Estos métodos utilizan mecanismos de propagacion de
mensajes, agregacion de informacion vecinal y modelado de dependencias topologicas para identificar
patrones complejos (Weber, 2025; Zhou et al., 2020). Su aplicacion resulta especialmente ttil cuando
los fendmenos estudiados involucran interacciones entre pacientes, diagndsticos, eventos clinicos y
fuentes heterogéneas de informaciéon (Boll et al., 2024). No obstante, su utilidad depende de la
arquitectura empleada, la construccion del grafo, la calidad de los datos y la interpretabilidad de los
resultados (Boll et al., 2024; Paul et al., 2024).

Los riesgos en salud mental comprenden diversos desenlaces clinicos, entre ellos la ideacién suicida,
las conductas autolesivas, las recaidas y la evolucion crénica de trastornos depresivos, asociados con
sufrimiento psicologico y deterioro funcional (Cripps et al., 2020; Knipe et al., 2022). Su naturaleza
dindmica y multifactorial dificulta la identificaciéon de patrones mediante modelos predictivos
convencionales basados en relaciones estaticas (Nordin et al., 2022). Aunque el aprendizaje automatico
ha mostrado resultados prometedores en la prediccion de estos riesgos, persisten dificultades
relacionadas con la disponibilidad de informacién neurobiologica, la validacion externa y la
presentacion de métricas clinicamente interpretables (Pigoni et al., 2024).

La incorporacion de GraphML en la deteccion temprana de riesgos en salud mental ha despertado interés
por su capacidad para representar redes de interaccion entre individuos, sintomas y factores contextuales
(Dong etal., 2021; Vaida & Huang, 2026). Las arquitecturas neuronales basadas en grafos permiten identificar
patrones relacionales en datos de neuroimagen, registros clinicos y plataformas digitales, con aplicaciones en
la identificacion de trastornos depresivos (Okesanya et al., 2026). Su capacidad para integrar informacion
multimodal favorece el desarrollo de modelos predictivos que consideran simultaneamente diferentes
caracteristicas clinicas y contextuales (Jiang, 2026; Vaida & Huang, 2026). Estas propiedades sustentan su
potencial para contribuir a la identificacion anticipada de alteraciones en la salud mental.

Diversas investigaciones han examinado las aplicaciones de la inteligencia artificial en la
identificacién y el manejo de trastornos mentales. Okesanya et al. (2026), mediante una revision
sistematica sobre el trastorno depresivo mayor, identificaron avances en el diagndstico y la prediccion
de resultados clinicos mediante aprendizaje profundo y redes neuronales, aunque sefialaron
heterogeneidad metodoldgica y diferencias en las métricas de evaluacion. Por su parte, Park et al.
(2024) analizaron la efectividad de la inteligencia artificial en la detecciéon y el manejo de trastornos
depresivos, destacando su potencial clinico. Sin embargo, los autores identificaron desafios
relacionados con la validez externa de los modelos y la presencia de sesgos algoritmicos.

Desde una perspectiva poblacional, Ruan et al. (2026) desarrollaron una revision sobre aplicaciones
del aprendizaje automatico en la promocion de la salud mental de adultos mayores, identificando
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como principales lineas de investigacion la prediccion de riesgos y la deteccion de estados mentales.
Sus hallazgos destacaron la importancia de mejorar la calidad de los datos y la interpretabilidad de los
modelos para favorecer su aplicacion clinica. Por otra parte, Razavi et al. (2024) examinaron técnicas
de aprendizaje automatico y profundo para detectar, predecir y monitorear el estrés, identificando
aplicaciones de maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y redes neuronales. Los autores
sefialaron resultados prometedores, aunque reconocieron desafios relacionados con la personalizacion
de los modelos y el procesamiento de informacién en tiempo real.

A pesar delos avances descritos, la evidencia cientifica sobre GraphML aplicada a la deteccion temprana
de riesgos en salud mental permanece distribuida entre estudios con diferentes arquitecturas, fuentes de
datos, poblaciones y objetivos predictivos. Esta diversidad dificulta establecer comparaciones sistematicas
sobre el desempefio de los modelos y determinar su aplicabilidad en distintos contextos clinicos. Aunque
las revisiones existentes examinan aplicaciones generales de inteligencia artificial y aprendizaje automatico,
resulta necesario integrar especificamente los hallazgos relacionados con las arquitecturas basadas en
grafos. En consecuencia, se requiere una sintesis que permita identificar los enfoques utilizados, los riesgos
abordados, las estrategias de validacion y las limitaciones reportadas.

En este contexto, el objetivo de la presente revision sistematica fue sintetizar y analizar la evidencia
cientifica disponible sobre la aplicacion de Graph Machine Learning en la deteccion temprana de
riesgos en salud mental, considerando las arquitecturas empleadas, los trastornos abordados, las
métricas de desempernio, los enfoques de validacion y las principales limitaciones identificadas. Para
orientar el analisis, se formularon cuatro preguntas de investigacion: (1) ;Qué arquitecturas de
GraphML se han utilizado para la deteccion temprana de riesgos en salud mental?; (2) ;Qué trastornos
y riesgos de salud mental se han abordado mediante estas arquitecturas?; (3) ;Qué métricas de
desempefio y enfoques de validacion se han empleado para evaluar los modelos propuestos?; y (4)
(Cudles son las principales limitaciones para la aplicaciéon de GraphML en salud mental?

La investigacion busca proporcionar una vision integrada del estado de la evidencia cientifica sobre
el uso de GraphML en la identificacion temprana de riesgos en salud mental. Sus resultados permitiran
reconocer las principales tendencias metodoldgicas, los campos de aplicacién y las caracteristicas de
evaluacion de los modelos desarrollados. De esta manera, se pretende aportar fundamentos cientificos
que orienten futuras investigaciones hacia disefios transparentes, reproducibles y metodoldgicamente
consistentes, con potencial para apoyar la deteccion temprana y la toma de decisiones en salud mental.

2. Metodologia

La presente revision sistematica se desarrollé conforme a las directrices de PRISMA 2020, con el
proposito de favorecer la transparencia y reproducibilidad del proceso de identificacion, seleccion,
evaluacion y sintesis de la evidencia cientifica (Page et al., 2021). El procedimiento metodoldgico
comprendio la definicion de los criterios de elegibilidad, la formulacion de las estrategias de busqueda,
la seleccion de estudios, la evaluacion del riesgo de sesgo y la extraccion de informacion. Finalmente,
se realizd una sintesis narrativa de los hallazgos relacionados con la aplicacion de Graph Machine
Learning (GraphML) en la deteccién temprana de riesgos en salud mental.

Criterios de inclusion y exclusion

Se incluyeron estudios originales publicados entre 2021 y 2026, disponibles hasta el 6 de mayo de 2026,
que abordaron aplicaciones de Graph Machine Learning, redes neuronales de grafos o arquitecturas
basadas en grafos relacionadas con la deteccion temprana, prediccion de riesgos, evaluacion o
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diagnostico de condiciones de salud mental. Se consideraron investigaciones que presentaron
resultados empiricos y reportaron meétricas de desempefio, procedimientos de validacion o
informacion metodoldgica suficiente para evaluar los modelos desarrollados. No se establecieron
restricciones de idioma durante la identificacion y seleccion de las publicaciones.

Se excluyeron los registros duplicados, editoriales, cartas al editor, resimenes de congresos,
capitulos de libro, tesis y articulos de revision. También se descartaron investigaciones centradas
exclusivamente en técnicas convencionales de aprendizaje automatico o aprendizaje profundo que no
incorporaron estructuras basadas en grafos. Se excluyeron estudios relacionados con enfermedades
neuroldgicas o biomédicas sin vinculacion explicita con riesgos en salud mental. Finalmente, se
eliminaron las publicaciones que no presentaron resultados empiricos, métricas de desempefio o
informacion metodoldgica suficiente para su analisis.

Fuentes de informacion y estrategia de busqueda

La identificacion de los estudios se realizé mediante consultas en las bases de datos Scopus y Web of
Science, seleccionadas por su cobertura multidisciplinaria y disponibilidad de literatura cientifica
especializada. Estas fuentes permitieron recuperar investigaciones relacionadas con inteligencia
artificial, aprendizaje automatico basado en grafos y aplicaciones orientadas a la salud mental. La
busqueda se limitd a articulos cientificos originales, de acuerdo con los criterios de elegibilidad
establecidos. Los registros recuperados constituyeron la base documental para el posterior proceso de
seleccion y evaluacion de los estudios.

La estrategia de busqueda se estructuré mediante tres categorias conceptuales: aprendizaje
automatico basado en grafos, detecciéon temprana y salud mental. Se utilizaron términos en inglés,
operadores booleanos y truncamientos para identificar publicaciones relacionadas con las dimensiones
del estudio. Las consultas se realizaron en los campos de titulo, resumen y palabras clave, con
adaptaciones especificas a la sintaxis de cada base de datos. Las cadenas de busqueda empleadas y el
numero de registros recuperados se presentan en la tabla 1.

Tabla 1

Estrategia de biisqueda

Base de Cadena de busqueda Estudios
datos
Scopus  TITLE-ABS-KEY("graph machine learning" OR "GraphML" OR "graph neural network*' OR 83
"GNN" OR "graph convolutional network*' OR "GCN" OR "graph attention network*" OR "GAT"
OR "GraphSAGE") AND TITLE-ABS-KEY("early detection" OR "early diagnosis" OR "risk
prediction” OR "predictive model*" OR "risk assessment" OR screening) AND TITLE-ABS-
KEY("mental health" OR depression OR anxiety OR stress OR suicid* OR "psychological disorder*"
OR "psychiatric disorder*” OR "mental disorder*" OR "mental illness" OR "emotional disorder*")
AND PUBYEAR >2020 AND PUBYEAR <2027 AND LIMIT-TO(DOCTYPE, "ar"
Web of  TS=("graph machine learning" OR "graphgl" OR "graph neural network*' OR "GNN" OR "graph 57
Science  convolutional network*" OR "GCN" OR "graph attention network*"' OR "GAT" OR "GraphSAGE")
AND TS=("early detection" OR "early diagnosis" OR "risk prediction" OR "predictive model*" OR
"risk assessment” OR screening) AND TS=("mental health" OR depression OR anxiety OR stress OR
suicid* OR "psychological disorder*" OR "psychiatric disorder*" OR "mental disorder*" OR "mental
illness" OR "emotional disorder*")
Total 140

Nota. Las cadenas se transcribieron a partir de la informacion proporcionada. En Web of Science se mantuvo el término "graphql" para no

alterar una estrategia cuya ejecucion original no se ha comprobado. El filtro de tipo documental fue «Article» y debe verificarse que también
se aplicd el periodo 2021-2026. Los 140 resultados corresponden a registros recuperados antes de la eliminacion de duplicados.
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Proceso de seleccion de estudios

El proceso de seleccidn se desarrolld por etapas, de acuerdo con las recomendaciones de PRISMA 2020.
Inicialmente, los registros identificados en Scopus y Web of Science se exportaron y organizaron para
detectar y eliminar duplicados. Posteriormente, dos revisores examinaron de manera independiente
los titulos y resumenes, aplicando los criterios de inclusion y exclusion establecidos. Los articulos
potencialmente elegibles se evaluaron mediante la lectura de sus textos completos para determinar su
incorporacion definitiva a la revision.

Durante la evaluacion de elegibilidad, se verifico la relacion de cada estudio con las aplicaciones de
GraphML y su pertinencia para la deteccion temprana de riesgos en salud mental. Se consideraron las
caracteristicas metodoldgicas, la disponibilidad de resultados empiricos y la informacién presentada
sobre el desempeno de los modelos. Las discrepancias identificadas entre los dos revisores se
sometieron a la intervencion de un tercer evaluador. La decision final sobre la inclusion de los estudios
se estableciéo mediante consenso entre los evaluadores.

Evaluacion del riesgo de sesgo

La evaluacion del riesgo de sesgo se realizo mediante la herramienta Prediction Model Risk of Bias
Assessment Tool (PROBAST), aplicada a los estudios de desarrollo y validacion de modelos predictivos.
Esta herramienta permitié examinar aspectos metodoldgicos relacionados con cuatro dominios:
participantes, predictores, resultados y andlisis. La valoracion considerd las caracteristicas de las
poblaciones estudiadas, la seleccion de variables predictoras, la definiciéon de los desenlaces y los
procedimientos estadisticos empleados. Los resultados de esta evaluacion se utilizaron para
interpretar la solidez metodoldgica de la evidencia incluida en la revision.

Extraccion y sintesis de datos

La extraccion de informacién se realizo mediante una matriz disefiada para organizar
sistematicamente las caracteristicas de los estudios incluidos. Se registraron el autor, afio de
publicacion, pais, disefio metodoldgico, tamafio y caracteristicas de la poblacion, fuentes de datos,
trastornos o riesgos de salud mental y arquitecturas de GraphML utilizadas. También se recopilaron
las técnicas de preprocesamiento, los procedimientos de validacion, las métricas de desemperio y los
principales resultados obtenidos. Finalmente, se incorporaron las limitaciones y conclusiones
relevantes para facilitar la comparacion e interpretacion de la evidencia.

Posteriormente, se desarrollé una sintesis narrativa orientada a describir, comparar e interpretar los
hallazgos de los estudios seleccionados. La informacion se organizd mediante categorias tematicas
relacionadas con las preguntas de investigacion, considerando las arquitecturas de GraphML, los trastornos
y riesgos analizados, las métricas de desempefio y los enfoques de validacion. También se examinaron las
limitaciones metodologicas y las dificultades reportadas para la aplicacion de estos modelos en contextos de
salud mental. Esta organizacion permitio identificar tendencias y diferencias entre los estudios, asi como
integrar la evidencia disponible sobre su potencial para la deteccion temprana de riesgos.

3. Resultados

El proceso de seleccién se desarrolld conforme a las directrices de PRISMA 2020. En la fase de
identificacion se recuperaron 140 registros, de los cuales 83 procedieron de Scopus y 57 de Web of
Science. Tras eliminar 42 duplicados, se conservaron 98 registros para el cribado de titulos y
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resumenes. De estos, 58 fueron excluidos por incumplir los criterios de elegibilidad, mientras que 40
se consideraron potencialmente relevantes.

De los 40 documentos seleccionados para recuperacion, seis no pudieron obtenerse a texto
completo. En consecuencia, se evalud la elegibilidad de 34 articulos, de los cuales siete fueron excluidos
por presentar un riesgo de sesgo alto, segtin la valoracion metodoldgica reportada. Finalmente, 27
estudios se incorporaron a la sintesis cualitativa de la revision sistematica. La Figura 1 presenta las
etapas de identificacidn, cribado, recuperacion y seleccidén, junto con el nimero de registros
correspondiente a cada fase.

Figural
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Evaluacion del riesgo de sesgo

La evaluacion metodoldgica comprendié 34 estudios potencialmente elegibles mediante la
herramienta PROBAST. Segtin la clasificacion presentada en la revisidn, 11 investigaciones fueron
consideradas de riesgo bajo, 16 de riesgo moderado y siete de riesgo alto. Estas ultimas fueron
excluidas de la sintesis final, por lo que se conservaron 27 estudios para el analisis de los resultados.
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La figura 2 presenta la distribucion de las categorias reportadas y permite identificar la composicion
metodologica de la evidencia seleccionada.

Figura 2

Evaluacion del riesgo de sesgo mediante PROBAST

Alto Rieseo |

Riesgo moderado 16

Bajo riesgo |GG
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

= Bajo riesgo Riesgo moderado = Alto Riesgo

Arquitecturas GraphML y riesgos de salud mental abordados

Los 27 estudios incluidos examinaron diferentes arquitecturas de aprendizaje automatico basado en
grafos aplicadas a problemas de clasificacion, deteccion y prediccion relacionados con la salud mental.
Las investigaciones utilizaron datos de neuroimagen, sefales fisioldgicas, registros clinicos,
informacion académica y plataformas digitales. Entre las arquitecturas identificadas destacaron las
redes convolucionales de grafos (GCN), las redes de atencién de grafos (GAT), GraphSAGE vy los
modelos hibridos. La tabla 2 presenta las caracteristicas de los datos, los riesgos analizados, los
modelos utilizados y los principales resultados de cada investigacion.

Tabla 2

Trastornos de salud mental y arquitecturas GraphML

Estudio Riesgo o trastorno Arquitectura Principal resultado reportado

GraphML
PsyGraph-SSL

Shi et al. (2025) Ansiedad, depresion y estrés Superd los modelos comparativos en

precision, F1 y AUC.

Mo et al. (2025) Ansiedad ASF-MDGNC Exactitud del 93,48 % y AUC del 94,58 %.
Patro et al. (2026) Estrés Att-MSR- Exactitud del 96,10 % y F1 del 94,21 %.
GraphSAGE
Chen et al. (2024) Trastorno del espectro autista DeepASD Mejoras reportadas del 13,25 % en
exactitud y del 7,69 % en AUC.
Liu (2024) Depresién WGRNN Fl-micro del 67,6 % y F1-macro del 65,2 %.
He et al. (2024) Depresién DPD Net Coeficiente de concordancia de 0,682.

Li et al. (2023)

Autismo, depresion y trastorno
bipolar

FSL-BrainNet

Mejoras de exactitud y AUC frente a los
modelos comparativos.

Fu et al. (2025) Depresion GAT MAE de 5,26 y CCC de 0,555.
multimodal
Kanakala et al. (2025) Diversos riesgos de salud MindFusionNet  Exactitud del 98,68 %.
mental
Priyadarshanaetal. = Depresion y gravedad GEM Mejoras reportadas en F1 y clasificacion de
(2025) depresiva gravedad.
Liu et al. (2025) Ideacién suicida GCN semdntico  Super varios clasificadores
convencionales.
Kim y Sohn (2022) Depresion en adultos mayores ~ GAT Identificaciéon de anomalias conductuales.
Chen et al. (2026) Depresion mayor y recurrente MAF-GNN Mejoras reportadas del 2,8 % y 4,1 % en
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exactitud.
Wang et al. (2026) Depresion ansiosa y no ansiosa ~ MAMF-GCN Exactitud del 98,12 % y AUC de 0,9867.
Polowczyk et al. Diversos trastornos mentales Apriori-GAT y Mejor rendimiento global frente a los
(2026) BERT modelos individuales.
Kim et al. (2025) Depresion mayor MSGNN, GINy  Precisién promedio reportada de 0,882 +
GAT 0,021.
Jena et al. (2026) Depresion, ansiedad y otros CNSGL Exactitud de 0,925 y F1 de 0,923.
riesgos
Liu et al. (2025) Respuesta al tratamiento LGCIF-GNN AUC de 0,78 en validacién interna y 0,72
antidepresivo en externa.
Ibitoye et al. (2025) Adiccion digital, ansiedad y GCN Exactitud del 80,3 % y ROC-AUC de 0,89.
depresion
Yokotani et al. (2025)  Ansiedad social GraphSAGE F1de0,717.
Lin et al. (2025) Crisis psicologica GCN Exactitud de 0,987; se reportaron
dificultades de sensibilidad.
Du (2023) Riesgos psicologicos GCN espectral Exactitud del 78,24 % y F1 de 0,5048.
estudiantiles
Li et al. (2022) Trastorno del espectro autista TE-HI-GCN Mejoras reportadas en exactitud y AUC.
Zhu et al. (2023) Depresién mayor DGCNN Exactitud del 72,1 % y AUC de 0,788.
Cao et al. (2021) Trastorno del espectro autista DeepGCN Exactitud del 73,7 %.
Zhou et al. (2025) Depresién mayor DGCN Exactitud del 82,5 % y AUC de 0,869.
Kavitha y Shakkeera  Estrés fisiologico y psicologico ~ 2D-CNN- F1 entre el 92,8 % y el 98,7 %, segtin el
(2026) GACL-ECGNet  conjunto de datos.

Nota. Se presenta una sintesis de los resultados declarados. Para la version definitiva deben conservarse las caracteristicas de los datos y los
tamanos muestrales, y verificarse las atribuciones bibliograficas de cada estudio.

Los resultados evidenciaron una presencia destacada de arquitecturas GCN y sus variantes, utilizadas
principalmente para analizar conectividad cerebral, datos multimodales y relaciones entre
caracteristicas clinicas. Las arquitecturas GAT incorporaron mecanismos de atencion para identificar
relaciones relevantes, mientras que GraphSAGE permitié representar interacciones entre usuarios y
estructuras de vecindad. También se identificaron modelos hibridos que combinaron grafos con
transformadores, mecanismos de atencion y técnicas de aprendizaje multimodal. Estas diferencias
reflejaron la diversidad de enfoques utilizados para representar informacion relacional en problemas
de salud mental.

En cuanto a los trastornos estudiados, la depresion y sus diferentes manifestaciones constituyeron
el principal campo de aplicacion de GraphML. También se identificaron investigaciones relacionadas
con ansiedad, estrés, ideacion suicida, autolesion, trastorno bipolar y trastornos del neurodesarrollo.
Los modelos se aplicaron tanto a datos clinicos y neurobioldgicos como a informaciéon conductual
obtenida mediante plataformas digitales. Esta distribucion mostré una concentracion de
investigaciones en problemas depresivos, acompafnada de aplicaciones orientadas a otros riesgos
psicoldgicos y psiquidtricos.

Meétricas de desempeio y enfoques de validacion

Las investigaciones utilizaron diferentes indicadores para evaluar el desempefio de las arquitecturas
GraphML. Las métricas se organizaron en siete familias conceptuales, entre las que destacaron las
medidas de clasificacion, las curvas ROC y precision-recall, los indicadores de regresion y las medidas
de calibraciéon. Segun las frecuencias declaradas en el documento, las métricas de clasificacion
estuvieron presentes en el 63 % de los estudios y las medidas basadas en curvas ROC/PR en el 59 %.
La tabla 3 resume las familias identificadas, sus principales indicadores y la frecuencia porcentual
reportada.
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Tabla 3

Meétricas de desemperio

Familia conceptual Métricas especificas Frecuencia
reportada
Clasificacion binaria y Accuracy, precision, recall, Fl-score, sensibilidad y 63 %
multiclase especificidad
Curvas ROC/PR AUC y AUPRC 59 %
Regresion y variables continuas  MAE, RMSE, CCC y R? 15 %
Correlaciéon y acuerdo Kappa, MCC y balanced accuracy 11 %
Ranking y recuperacion Hits@k, MR, MRR y Top-N 11 %
Calibracion Brier score, ECE y log loss 7 %
Otros indicadores G-mean, FPR y AVP 7 %

Nota. Se conservaron los porcentajes declarados originalmente. Antes de publicar, deben verificarse las frecuencias absolutas sobre los 27
estudios. Las categorias no son mutuamente excluyentes.

Las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1 constituyeron indicadores frecuentes para evaluar
la capacidad de clasificacion de los modelos. Por su parte, el AUC permitié examinar la discriminacion
entre categorias, mientras que los indicadores de regresion se utilizaron en estudios orientados a estimar
variables continuas. Las medidas de calibracion y otros indicadores especializados presentaron una
menor frecuencia de uso. La diversidad de métricas dificulté la comparacion directa entre modelos
evaluados con poblaciones, conjuntos de datos y procedimientos metodoldgicos diferentes.

Las estrategias de validacion incluyeron procedimientos de validacién cruzada, particiones de
entrenamiento y prueba, evaluacion externa y experimentos complementarios de generalizacion. Estas
técnicas se emplearon para estimar el desempeno predictivo de las arquitecturas y examinar su
comportamiento frente a diferentes configuraciones de datos. También se identificaron investigaciones
que utilizaron estudios de ablacion, optimizacion de hiperparametros y comparaciones con modelos de
referencia. La tabla 4 presenta las estrategias identificadas y los estudios asociados a cada procedimiento.

Tabla 4

Estrategias de validacion

Estrategia

Caracteristicas

Estudios reportados

Validacion cruzada estratificada de
10 pliegues

Conservo las proporciones de las clases durante las
particiones.

Chen et al. (2026); Wang et al. (2026); Kim et
al. (2025); Cao et al. (2021); Zhou et al. (2025).

Validacién cruzada de 10 pliegues

Utilizo diez rotativas

entrenamiento y evaluacion.

particiones para

Li et al. (2023); Polowczyk et al. (2026); Lin et
al. (2025); Zhu et al. (2023).

Validacién cruzada de 5 pliegues

Aplico cinco particiones rotativas.

He et al. (2024); Kanakala et al. (2025); Chen
et al. (2026).

Entrenamiento,
prueba

validaciéon 'y

Separo los datos para ajustar y evaluar los modelos.

Patro et al. (2026); He et al. (2024); Fu et al.
(2025).

Division entrenamiento-prueba

Emple6  subconjuntos  independientes
entrenamiento y evaluacion.

para

Mo et al. (2025); Liu et al. (2025); Du (2023);
Jena et al. (2026).

Validacién interna y externa

Evalud el desemperio con datos internos y externos.

Liu et al. (2025).

Leave-One-Site-Out

Evalu6 la generalizacion utilizando centros

excluidos del entrenamiento.

Kim et al. (2025); Zhou et al. (2025).

Generalizacién y ablacion

Examin6 el aporte de

configuraciones del modelo.

componentes y

Patro et al. (2026); Li et al. (2023); Kavitha y
Shakkeera (2026).

Optimizacion de hiperpardmetros

Ajustd parametros y configuraciones del modelo.

Jena et al. (2026); Yokotani et al. (2025).

Evaluacién comparativa

Contrast6 los resultados con modelos de referencia.

Chen et al. (2026); Kim y Sohn (2022);
Kavitha y Shakkeera (2026).

Sin validacién claramente

especificada

No se identifico una descripcién suficiente del
procedimiento.

Shi et al. (2025); Liu (2024); Ibitoye et al.
(2025).

Nota. Se eliminaron referencias repetidas dentro de una misma categoria. Un estudio pudo utilizar varias estrategias, por lo que las

categorias no fueron excluyentes. Las atribuciones deben comprobarse con los articulos originales.
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Los resultados mostraron una variedad de procedimientos para estimar el desempefio de los modelos
GraphML. La validacion cruzada y las particiones independientes de entrenamiento y prueba se
identificaron entre las estrategias utilizadas, mientras que algunos estudios incorporaron evaluaciones
multicéntricas o conjuntos externos. Los experimentos de ablacién permitieron examinar componentes
especificos de las arquitecturas, aunque no sustituyeron la validacion predictiva independiente. Estas
diferencias metodoldgicas deben considerarse al interpretar la capacidad de generalizacion y la posible
aplicabilidad clinica de los resultados.

Principales limitaciones para la aplicacion de GraphML en salud mental

Las investigaciones incluidas reportaron limitaciones relacionadas con la disponibilidad de datos, la
construccion de los grafos, la interpretabilidad de los modelos y los procedimientos de validacion.
Estas dificultades se agruparon en siete categorias tematicas para facilitar su analisis y comparacion.
Las limitaciones identificadas comprendieron aspectos metodoldgicos, tecnoldgicos y clinicos que
condicionaron la interpretacion del desempeno de las arquitecturas. La tabla 5 presenta cada categoria,
sus principales caracteristicas y sus implicaciones para la aplicacion de GraphML en salud mental.

Tabla 5

Limitaciones de los modelos GraphML

Limitacién Descripcion Implicaciones
Generalizacion externa El desempefio obtenido en determinados conjuntos de Restringio la transferibilidad de los modelos
limitada datos no necesariamente se mantuvo en otras poblaciones.  a contextos clinicos diferentes.

Tamafio muestral y Se identificaron muestras pequefias, poblaciones Incrementaron el riesgo de sobreajuste y

representatividad

especificas y desequilibrios entre clases.

dificultaron la deteccién de casos

Dependencia de datos

multimodales

Interpretabilidad limitada

Algunos modelos necesitaron integrar simultaneamente
neuroimagenes, texto, sefales fisiologicas o informacion
conductual.

Determinadas arquitecturas presentaron dificultades para

minoritarios.

Las modalidades ausentes, incompletas o
ruidosas pudieron afectar su
funcionamiento.

Limitaron la comprensiéon y evaluacién

explicar las variables y relaciones asociadas con sus clinica de las decisiones automatizadas.

predicciones.
Complejidad Los modelos incorporaron multiples capas, mecanismos de  Incrementaron los requisitos
computacional atencion y procedimientos de fusion. computacionales y las necesidades de
infraestructura.

Sensibilidad a la
construccion del grafo

El rendimiento dependié de la definicién de nodos, aristas,
umbrales y relaciones de conectividad.

Introdujo  variabilidad metodolégica y
dificultades de reproduccién.
Condicionaron las

clinicas, Se identificaron restricciones relacionadas con la validacion

éticas y regulatorias

Limitaciones posibilidades  de

clinica y el tratamiento de informacion sensible. implementacion en entornos asistenciales.

Nota. Las categorias se sintetizaron a partir de la informacién proporcionada. Las referencias correspondientes deben reincorporarse tras

verificar su concordancia con los 27 estudios incluidos.

La generalizacion externa limitada y las caracteristicas de los conjuntos de datos constituyeron
obstaculos relevantes para interpretar los resultados de los modelos. Las muestras reducidas, el
desequilibrio entre categorias y la heterogeneidad de las fuentes de informacién condicionaron las
evaluaciones predictivas. Por otra parte, la construccion de grafos y la seleccion de relaciones entre
nodos introdujeron diferencias metodoldgicas entre investigaciones. Estas condiciones dificultaron la
comparacion directa del desempefio y la extrapolacion de resultados a poblaciones distintas de las
utilizadas durante el desarrollo de los modelos.

Las limitaciones tecnoldgicas estuvieron relacionadas con la complejidad computacional, la
integracion de multiples fuentes y las dificultades de interpretacion de determinadas arquitecturas. En
el ambito clinico, las investigaciones identificaron desafios relacionados con la validacion
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independiente, la explicacion de las predicciones y la utilizacion de informacion sensible. Estos factores
evidenciaron diferencias entre el rendimiento obtenido durante la experimentacion y las condiciones
necesarias para su aplicacion asistencial. En conjunto, los resultados permitieron reconocer los
principales aspectos metodoldgicos y técnicos que condicionaron el uso de GraphML en la deteccion
temprana de riesgos en salud mental.

4. Discusion

La presente revision sistematica permitio sintetizar y analizar la evidencia cientifica sobre la aplicacion
de Graph Machine Learning (GraphML) en la deteccion temprana de riesgos en salud mental. Los
resultados evidenciaron un predominio de arquitecturas basadas en GCN, GAT y modelos hibridos
multimodales, aplicados principalmente a la depresion, ansiedad, estrés e ideacion suicida. Estas
arquitecturas mostraron resultados predictivos favorables mediante indicadores como exactitud, F1-
score y AUC, especialmente en investigaciones que integraron diferentes fuentes de informacion. Sin
embargo, las diferencias entre poblaciones, conjuntos de datos y procedimientos de validacion
impidieron establecer la superioridad general de una arquitectura sobre las demas.

Los hallazgos coincidieron con investigaciones que destacaron el avance de las redes neuronales
basadas en grafos en aplicaciones biomédicas y de salud mental. Vaida y Huang (2026) sefialaron que
estas arquitecturas favorecieron la integracion de informacion clinica multimodal mediante la
representacion de relaciones complejas entre pacientes, sintomas, biomarcadores y factores
contextuales. Esta perspectiva fue consistente con los estudios analizados, en los que la combinacién
de neuroimagenes, senales fisioldgicas, textos y datos conductuales permitioé representar diferentes
dimensiones de los problemas de salud mental. En consecuencia, el principal aporte de GraphML se
relaciond con su capacidad para integrar informacion heterogénea y modelar dependencias que
podrian resultar dificiles de representar mediante enfoques convencionales.

En relacion con los trastornos abordados, se identific6 una concentracion de investigaciones
orientadas a la depresion, seguida de aplicaciones relacionadas con ansiedad, estrés y otros riesgos
psicoldgicos. Fisher et al. (2026) destacaron las aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural y
el aprendizaje automatico en la deteccion de indicadores asociados con la depresion. Por su parte,
Pinge et al. (2024) identificaron el potencial de los dispositivos portatiles y sensores fisiologicos para la
deteccion y el monitoreo del estrés. Estos antecedentes coincidieron con la diversidad de fuentes de
informacidn encontrada en la revision y evidenciaron que las aplicaciones de GraphML se extendieron
desde el analisis de sefiales fisioldgicas hasta la identificacion de patrones conductuales y lingiiisticos
relacionados con la salud mental.

El andlisis de las métricas de desempefio evidencié una utilizacion frecuente de indicadores de
clasificacion, principalmente exactitud, sensibilidad, precision, Fl-score y AUC, lo que reflejo el
predominio de modelos orientados a diferenciar categorias diagndsticas o niveles de riesgo. No
obstante, los resultados obtenidos en diferentes investigaciones no fueron directamente comparables
debido a las variaciones en el tamafio muestral, la distribucion de clases y las caracteristicas de los
conjuntos de datos. La menor presencia de indicadores de calibracion limito la informacion disponible
sobre la correspondencia entre las probabilidades predichas y los riesgos observados. Por tanto, la
interpretacion del rendimiento predictivo requirid considerar tanto la capacidad discriminativa de los
modelos como las condiciones metodoldgicas utilizadas para evaluarlos.

Otro hallazgo relevante fue la incorporacion de mecanismos de explicabilidad y modelado de
relaciones causales en determinadas arquitecturas GraphML. Chan et al. (2025) identificaron
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variabilidad en los biomarcadores neurofuncionales asociados con trastornos psiquiatricos, lo que
evidencié desafios para establecer patrones reproducibles mediante redes neuronales basadas en
grafos. Por su parte, Moser et al. (2024) examinaron estrategias de aprendizaje profundo explicable
aplicadas a la deteccidn del estrés mediante sensores portatiles. Estos aportes permitieron reconocer
que la interpretabilidad constituye una dimension relevante del desarrollo de modelos predictivos,
especialmente cuando sus resultados se utilizan para identificar factores asociados con alteraciones
psicoldgicas o fundamentar decisiones clinicas.

En cuanto a los procedimientos de validacion, los estudios incluidos utilizaron principalmente
validacion cruzada y particiones de entrenamiento y prueba, mientras que la evaluacién con conjuntos
de datos externos fue menos frecuente. Esta distribucidon evidencidé que una parte importante del
desempefio reportado procedié de evaluaciones internas, cuyas condiciones no necesariamente
reprodujeron la variabilidad existente en contextos asistenciales. Aunque algunos modelos
incorporaron validaciones multicéntricas y experimentos de generalizacion, persistieron diferencias en
los criterios empleados para evaluar su estabilidad. En este sentido, la validacion externa represento
un elemento fundamental para interpretar la capacidad de transferencia de las arquitecturas GraphML
entre poblaciones, instituciones y escenarios clinicos.

Los resultados también permitieron identificar limitaciones metodologicas y éticas relacionadas con
la implementacion de inteligencia artificial en salud mental. Vidal et al. (2025) sefialaron que los
sistemas de inteligencia artificial podian reproducir sesgos asociados con datos desequilibrados y
poblaciones insuficientemente representadas, comprometiendo la equidad de sus predicciones. Por su
parte, Ali et al. (2023) identificaron desafios generales vinculados con la calidad de los datos, la
transparencia y la implementacion de herramientas de inteligencia artificial en el sector sanitario. Estas
observaciones coincidieron con las limitaciones encontradas en la revisién, particularmente la
generalizacion externa restringida, la dependencia de datos multimodales y la sensibilidad del
desempefio a los procedimientos utilizados para construir los grafos.

La revision evidencié que la construccion del grafo constituyd un componente metodologico
determinante, debido a que la seleccion de nodos, aristas, umbrales de similitud y mecanismos de
conectividad influyé en la representacion de las relaciones analizadas. Estas decisiones condicionaron la
informacion disponible para el aprendizaje y pudieron generar diferencias entre modelos desarrollados
con fuentes de datos semejantes. De igual manera, las arquitecturas que integraron mecanismos de
atencion, multiples capas o informacion multimodal presentaron mayores exigencias de procesamiento
y configuracion. Por consiguiente, la complejidad arquitectonica debid interpretarse conjuntamente con
los beneficios predictivos reportados y las condiciones necesarias para reproducir los resultados.

La presente revision presento limitaciones que debieron considerarse al interpretar sus hallazgos. La
busqueda bibliografica se restringié a Scopus y Web of Science, por lo que pudieron omitirse
investigaciones disponibles en otras fuentes de informacion cientifica. La heterogeneidad de los disefios,
poblaciones, arquitecturas y métricas dificulté la comparacion directa de los resultados, mientras que la
disponibilidad limitada de validaciones externas restringio las conclusiones sobre aplicabilidad clinica.
Ademas, la informacion incompleta sobre calibracion, procedimientos de validacion y explicabilidad en
determinados estudios condicion¢ la evaluacion conjunta de su solidez metodoldgica.

A partir de los hallazgos identificados, futuras investigaciones podrian profundizar en el desarrollo
y evaluacién de grafos dindmicos capaces de representar cambios temporales en sintomas,
comportamientos y factores psicosociales. También result6 pertinente fortalecer la validacion externa,
la transparencia en la construccién de grafos y la evaluacién de indicadores clinicamente
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interpretables. En aplicaciones relacionadas con ideacion suicida, monitoreo conductual y andlisis de
informacion digital, se reconocid la importancia de considerar la privacidad, la proteccion de datos y
los posibles sesgos algoritmicos. Estas lineas de investigacion permitirian profundizar en la evaluacién
de GraphML como herramienta complementaria para la deteccion temprana y el apoyo a la toma de
decisiones en salud mental.

5. Conclusiones

La presente revision sistematica evidencié que las arquitecturas basadas en GCN y sus variantes fueron
las mas utilizadas para la deteccion temprana de riesgos en salud mental, seguidas de GAT, GraphSAGE
y modelos hibridos multimodales. Estas tecnologias permitieron representar relaciones complejas entre
variables clinicas, conductuales, fisiologicas y contextuales, favoreciendo la identificacion de patrones
asociados con diferentes condiciones psicologicas. Sus aplicaciones se concentraron principalmente en
depresion, ansiedad, estrés e ideacion suicida, con menor presencia de investigaciones relacionadas con
trastornos del espectro autista, trastorno bipolar y aislamiento social.

Los modelos analizados presentaron resultados predictivos favorables, evaluados principalmente
mediante exactitud, F1-score y AUC, complementados con sensibilidad, especificidad y, en menor
proporcion, indicadores de regresion y calibracion. Las estrategias de evaluacion mas utilizadas
comprendieron validacion cruzada y divisiones de entrenamiento y prueba, mientras que la validacion
externa multicéntrica fue menos frecuente. Aunque los resultados evidenciaron el potencial de
GraphML para identificar patrones relacionados con riesgos en salud mental, la heterogeneidad de las
métricas, poblaciones y procedimientos de validacion limit6 la comparacion directa entre arquitecturas
y la interpretacion de su aplicabilidad clinica.

Las principales limitaciones identificadas comprendieron la escasa validacion externa, los tamanos
muestrales reducidos, el desequilibrio entre clases, la dependencia de informaciéon multimodal y las
dificultades de interpretabilidad de determinadas arquitecturas. Estos factores condicionaron la
generalizacion de los resultados y evidenciaron diferencias entre el desempefio experimental y las
exigencias de su aplicacion en entornos asistenciales. En consecuencia, la consolidacion de GraphML
como herramienta complementaria para la deteccion temprana de riesgos en salud mental requiere
fortalecer la validacion prospectiva y multicéntrica, la explicabilidad de los modelos y la
estandarizacion de procedimientos metodoldgicos reproducibles, considerando también la proteccién
de datos y las implicaciones éticas de su utilizacion.
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