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Resumen

La popularidad del término “big data” se ha incrementado exponencialmente en los Gltimos afnos. Este término se utiliza habi-
tualmente para hacer referencia tanto a conjuntos de datos demasiado grandes o complejos para ser abordados con estrategias
tradicionales, asi como a los métodos de ciencia de datos utilizados para analizarlos. Esta revision sintetiza la literatura sobre los
usos implementados o potenciales de “big data” en psiquiatria. La literatura identificada es muy diversa y abarca un espectro que
va desde la utilizacion de ciencia de datos para prediccion de eventos, como conducta suicida o episodios psicoticos, hasta el sur-
gimiento de un nuevo campo interdisciplinario denominado psiquiatria computacional.

Palabras clave: “Big data” - Psiquiatria - Ciencia de datos - “Data mining” - Psiquiatria computacional.

BIG DATA AND PSYCHIATRY

Abstract

The popularity of the term “big data” has increased exponentially in recent years. This term is commonly used to refer both to data
sets that are too large or complex to be approached with traditional strategies, and to the data science methods used to analyze
them. This review synthesizes the literature on the implemented or potential uses of big data in psychiatry. The identified litera-
ture is very diverse, covering a spectrum ranging from the use of data science methods for the prediction of events such as suicidal
behavior or psychotic episodes to the emergence of a new interdisciplinary field called computational psychiatry.
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Introduccion

El término “big data” se ha vuelto muy popular en
los altimos afios, apareciendo en un nimero creciente de
publicaciones cientificas (1). No existe una Gnica manera
de definirlo. En lineas generales es un término que da
cuenta de los desafios inherentes al procesamiento de
grandes cantidades de datos estructurados y no estruc-
turados, y se utiliza con frecuencia para hacer referencia
tanto a los conjuntos de datos en si mismos como a los
métodos de ciencia de datos utilizados para analizarlos.

El objetivo del presente articulo es presentar una revi-
siobn narrativa de los usos implementados o potenciales
de conjuntos de datos caracterizables como “big data”
y los métodos de la ciencia de datos en el campo de la
salud mental. No pretende ser una revision exhaustiva,
sino reflejar el espectro de oportunidades que se estan
explorando.

Métodos

Se realiz6 una busqueda de literatura cientifica en
bases de datos especificas (PubMed y Lilacs) y motores
de basqueda generales (Google) utilizando los términos
“mental health”, “psychiatry”, “big data”, “machine
learning”, “artificial intelligence”, “data science”, “data
mining” y “computational psychiatry”. Se realizaron
consultas con expertos que sugirieron términos adi-
cionales para la estrategia de biisqueda y publicaciones
especificas.

En una primera etapa se revisaron todos los resul-
tados de la baisqueda por titulo y resumen, y en una
segunda etapa por texto completo, selecciondndose s6lo
aquellos que cumplieran los criterios de inclusion.

Dado que el foco de la revision es presentar una sin-
tesis cualitativa de la literatura, se incluyeron revisiones
narrativas o sistematicas sobre la utilizacién de conjun-
tos de datos caracterizables como “big data” o que uti-
lizaran metodologia de ciencia de datos, y estudios que
aplicaran conjuntos de datos o abordajes no considera-
dos en las revisiones.

Resultados

Se identificaron 46 articulos que cumplian los cri-
terios de inclusion. Para su mejor descripcion, la litera-
tura identificada se clasifico en dos grupos: por un lado,
los articulos que reflejan el uso de conjuntos de datos
o metodologias de andlisis con un objetivo clinico-epi-
demiologico tradicional, y por el otro, la literatura que
describe y da ejemplos del nuevo campo de la psiquia-
tria computacional.

Implementaciones con objetivos clinicos/epide-
mioldgicos tradicionales

Se identificaron 19 articulos que dan cuenta de imple-
mentaciones clinicas o epidemiolégicas, que se presen-
tan a continuacién segin el origen de los datos (2-20).

Historia Clinica Electronica

La historia clinica electronica (HCE) puede calificarse
como “big data” dado que contiene grandes volume-
nes de informacion que se acumulan tanto en campos
estructurados como en campos de texto libre (4,9). Los
datos estructurados tales como la edad, el sexo, el diag-
nostico y las fechas asociadas al uso de servicios sanita-
rios (admisiones, altas, etc.), estan facilmente disponi-
bles para su uso en investigacion, y son relativamente
faciles de anonimizar. Sin embargo, su validez y preci-
sion pueden ser inferiores a la informacion contenida
en campos no estructurados. El texto libre es menos
accesible para el analisis y se anonimiza con menos faci-
lidad; sin embargo, la informacién contenida en el texto
es potencialmente la mas valiosa para la investigacion.
Para poder analizar esta informacion se han desarrollado
e implementado metodologias de ciencia de datos para
analisis de texto y se ha visto que la informacién detec-
tada a través de estas metodologias puede, por ejemplo,
lograr una sensibilidad mayor que aquella basada en
datos estructurados para la deteccion de pacientes de
patologias especificas. Otro uso propuesto de los datos
de la HCE es el desarrollo de algoritmos que generen
retroalimentacion en tiempo real de informacién para
la toma de decisiones sobre situaciones clinicas, como el
riesgo de suicidio.

Los datos de la HCE de atencion primaria se han uti-
lizado también para investigar la salud fisica de las per-
sonas con enfermedades mentales graves o frecuentes.

Registros especificos

Los registros son bases de datos especializadas de
seguimiento de personas en contacto con el sistema
de salud mental o de los propios servicios (9). Son un
recurso Gtil para investigar patrones de uso de servicios y
sus determinantes individuales y sociales. Estos registros
pueden relevar datos de distinto tipo, por ejemplo, una
base de datos en los Paises Bajos registra episodios de
aislamiento y contencion fisica, buscando informacién
para impulsar la mejora del servicio.

Bases de datos administrativas

Las bases de datos administrativas han sido utiliza-
das para extraer conclusiones sobre el uso de los servi-
cios sanitarios a través de diagnosticos en registros de
egresos hospitalarios o facturacion de procedimientos
o prescripciones (9). Esta informacion tiende a ser utili-
zada para describir la prevalencia de trastornos tratados,
patrones de prescripcidén, y comparar los tratamientos
administrados en el “mundo real” con las recomenda-
ciones. Cuando los datos incluyen tanto prescripciones
como diagnostico de eventos, también pueden ser ttiles
en farmacovigilancia, para investigar eventos adversos,
como diferencias en la seguridad de diferentes antipsi-
coOticos en pacientes mayores. Las bases de datos admi-
nistrativas también se pueden usar para describir los
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costos de los tratamientos y los programas de atencion,
entre otros.

Enlace de registros

Las bases de datos mencionadas pueden adquirir nue-
vas dimensiones cuando se vinculan con los datos de
otras fuentes a nivel del individuo (9). Esto se facilita en
paises con un numero de identificacion tnico para sus
residentes: por ejemplo, los investigadores que utilizan
los registros en algunos paises de poblacion pueden rela-
cionar los informes de muertes por suicidio con los regis-
tros de diagnosticos psiquiatricos y médicos, periodos de
ausencia por enfermedad del trabajo y datos de desem-
pleo. Algunos registros permiten asociar el dato también
a los padres y hermanos y se han utilizado para investigar
los posibles factores de riesgo para la esquizofrenia.

Encuestas, biobancos y repositorios internacionales
de datos

Las encuestas, biobancos y repositorios de datos de
neuroimagenes son recursos utilizados en estudios reali-
zados tanto en adultos como en nifios (8,9,17). Algunos
ejemplos incluyen el programa Carga Global de la
Enfermedad de la OMS utiliza encuestas estandarizadas
de salud mental (basadas en la Entrevista Diagnostica
Compuesta-CIDI) llevadas a cabo periddicamente por los
equipos de investigacion locales en los paises miembros,
encuestas poblacionales de representatividad nacional,
biobancos, como UK Biobank del Reino Unido, con
datos genéticos y datos de fenotipo de salud mental a
través de un cuestionario en linea basado en el formula-
rio corto de la entrevista CIDI (9).

Estudios con recoleccion de datos ad hoc para pre-
diccion de suicidio y psicosis

Dos publicaciones reportaron el uso de datos de
seguimiento longitudinal con encuestas semi-estructu-
radas analizadas con estrategias de aprendizaje automa-
tico para la prediccion de riesgo de suicidio (7, 10).

Uno de los estudios mas mencionados en la literatura
sobre aplicacion de ciencia de datos en salud mental,
es el publicado en 2015 por Bedi y cols., seguido de un
estudio de validacion publicado recientemente (18,19).
En estos estudios, el analisis de las caracteristicas seman-
ticas y sintacticas del lenguaje en jovenes con alto riesgo
de psicosis permitié predecir psicosis con mayor preci-
sion que la que se derivo de entrevistas clinicas.

Redes sociales y foros online

Dos revisiones publicadas en 2016 y 2017(Conway
y cols. y Wongkoblap y cols.) relevaron la utilizacion de
datos de redes sociales y estrategias de ciencias de datos
(aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje
natural) (6,16). Se reportd que fueron utilizados para
seguimiento de indicadores poblacionales (como preva-

lencia de depresion), para la detecciéon de indicadores de
riesgo de determinados trastornos (como caracteristicas
de las publicaciones en redes sociales antes del parto para
predecir depresion post-parto) y para identificar caracte-
risticas del lenguaje asociadas a trastornos especificos.

En el marco de una competencia convocada en un
workshop de lingiiistica computacional y psicologia
clinica, investigadores de distintos paises desarrollaron
un método para detectar de forma automatica, en foros
de salud mental, aquellos mensajes que requirieran la
intervencion de un moderador por ser indicadores de
riesgo (20).

Historiales de biisqueda en internet

Una revision del afio 2017 relevo estudios que utiliza-
ron registros de blisquedas en internet en el contexto de
proyectos de psicologia social (12). Entre los desenlaces
evaluados se incluyeron proyectos sobre conducta sui-
cida y trastornos mentales. Esta revision identific6 estu-
dios que evaluaban la correlacion de las basquedas con
prevalencia poblacional de determinados trastornos, asi
como la capacidad de predecir muertes por suicidio.

Un estudio exploré la posibilidad de detectar predic-
tores de un conjunto de patologias (algunas de ellas tras-
tornos mentales) a través de la deteccion de patrones en
sus historiales de basqueda en internet (5).

Aplicaciones web desarrolladas para personaliza-
cion de intervenciones psicoterapéuticas

Se identificaron cuatro publicaciones en las que se
utilizaron estrategias de ciencia de datos para persona-
lizar intervenciones terapéuticas a partir de metodolo-
gias especificas de recopilacion de datos de los pacientes,
en combinacién con metodologias de ciencias de datos
(aprendizaje automatico) (2,3,11,15).

Datos recolectados por sensores de teléfonos celula-
res y dispositivos

Mohr y cols. relevaron en 2017 la literatura sobre
investigacion en salud mental basada en el uso de sen-
sores personales, como aquellos que se encuentran dis-
ponibles en la mayoria de los teléfonos celulares (13).
En los estudios identificados, los sensores fueron utiliza-
dos para registrar marcadores comportamentales (como
suefo, contexto social, estado de dnimo y estrés) y para
explorar la posibilidad de detectar trastornos mentales o
su severidad a través de la utilizaciéon de los marcadores
mencionados.

Literatura sobre psiquiatria computacional

La psiquiatria computacional es uno de los emergen-
tes mas importantes de las grandes cantidades de datos
y poder computacional que se han vuelto disponibles en
los Gltimos afios para los profesionales de salud mental.
Se identificaron 27 articulos que presentaban revisiones
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y ejemplos de implementacion de estudios en psiquia-
tria computacional (21-47). Una definiciéon propuesta
en la literatura identificada propone que la psiquiatria
computacional es un campo interdisciplinario que sos-
tiene que la experiencia humana, la toma de decisiones
y el comportamiento, pueden entenderse en términos
de como construimos representaciones mentales de los
estados del mundo y actuamos para influir en esos esta-
dos lo mas atilmente posible (22). Bajo esta mirada, la
enfermedad psiquiatrica se conceptualiza en términos
de fallas para lograr esta interaccion Optima. Lo que se
entiende por Optimo podria establecerse por los esta-
dos y valores del individuo y el estado del mundo. Este
estado del mundo incluye otras mentes y representacio-
nes mentales, asi como estructuras sociales complejas.
En este enfoque, la intervencion seria posible en multi-
ples niveles; se podria cambiar el entorno de las personas
con problemas mentales (tal vez ayudandolas a encon-
trar vivienda o empleo), modificar la representacion de
parametros y usar esas representaciones modificadas
para guiar su comportamiento de una manera Optima
seguin sus valores (por ejemplo, mediante intervencio-
nes psicoterapéuticas), o corregir alteraciones neurobio-
logicas (por ejemplo, con medicacion). La psiquiatria
computacional se orienta hacia una mirada biopsicoso-
cial ya que cada nivel de analisis (a través de neuronas,
circuitos, procesos cognitivos e interacciones sociales)
sO0lo puede comprenderse completamente al caracteri-
zar su asociacion con los otros niveles. El analisis desde
esta perspectiva se basa en el uso de modelos generativos
que es una descripcion probabilistica de como las causas
de alto nivel generan datos de bajo nivel. Saber como
las causas generan datos permite que un modelo genere
datos sintéticos o simulados a partir de causas determi-
nadas. Esta descripcion generativa puede ser de como
la actividad cerebral genera datos de imagenes cerebra-
les, o de como los estados en el mundo evolucionan y
afectan la toma de decisiones de una persona; en este

altimo caso, comunmente utilizado en este campo, se
“modela el modelo” del mundo del cerebro. Las estadis-
ticas Bayesianas y las técnicas de aprendizaje automatico
(ambas enmarcadas dentro de la denominada ciencia de
datos) permiten que esta descripcion completa se eva-
lae con datos reales. Formular un modelo generativo
requiere una descripcion explicita de los detalles mate-
maticos del proceso cognitivo o neuronal. Esto obliga al
investigador no solo a pensar en lo que realmente signi-
fican las construcciones particulares (como “atencion” o
“relevancia”), sino también a ser explicito sobre lo que
se asume y lo que se ignora.

Si bien esta perspectiva permite trascender las cate-
gorias diagnosticas, algunas revisiones explicitamente
enmarcadas en esta mirada relevaban publicaciones de
psiquiatria computacional en esquizofrenia, trastorno
de déficit de atencion e hiperactividad, trastorno limite
de la personalidad y trastorno bipolar (43-47).

Reflexiones finales

La literatura identificada demuestra que los usos
potenciales de los grandes datos y las metodologias de
ciencia de datos son muy diversos y abarcan un amplio
espectro que va desde la utilizacion de metodologias de
ciencia de datos para prediccion de eventos como suici-
dio o psicosis, hasta el surgimiento de un nuevo campo
de investigacion interdisciplinario denominado psiquia-
tria computacional.

Al considerar lo expuesto, debe tenerse en cuenta
que no se trata de una revision exhaustiva y que tam-
poco se exploraron en profundidad potenciales limita-
ciones metodologicas o practicas. Por otra parte, debe
recordarse que, si bien no se realiz6 un analisis sobre este
aspecto, el uso de datos debe ir siempre acompafiado de
una discusion sobre las implicancias €ticas que acarrea,
teniendo en cuenta el origen de los mismos y el con-
texto de su utilizacion. m
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