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Resumen

Los datos masivos (DM) son grandes volimenes de datos variables, complejos y de alta velocidad que requieren técnicas y tecno-
logias avanzadas para permitir la captura, almacenamiento, distribucién, manejo y anélisis de la informacién. Su uso en medi-
cina constituye un campo en expansion que ofrece respuestas probabilisticas o correlaciones estadisticas entre las variables que
componen algin fenémeno, para aportar en la toma de decisiones a nivel epidemiolégico, clinico, diagnoéstico y terapéutico. La
psiquiatria podria verse beneficiada con la aplicacion de la analitica de los DM en la deteccién precoz de los trastornos mentales,
en el aislamiento de criterios de prediccion terapéutica, en la clasificacion de la patologia mental, etc. En la presente revisién se
presentaran sucesivamente los conceptos que definen a los DM, sus fundamentos teéricos, sus posibles aplicaciones en psiquiatria
y se discutird sobre el cambio epistemolégico que los DM proponen. Los DM ofrecen una opcién promisoria que aborda las pregun-
tas y los problemas de la psiquiatria, desde una perspectiva alternativa, basada en la estadistica y los algoritmos computacionales.
Palabras clave: Datos masivos - Mineria de datos - Aprendizaje de méquinas - Epistemologia de la psiquiatria.

IS BIG DATA THE FUTURE OF PSYCHIATRY?

Abstract

Big Data is a term that describes large volumes of high velocity, complex, and variable data that require advanced techniques
and technologies to enable the capture, storage, distribution, management, and analysis of information. Big data analytics are a
growing field in healthcare, offering probabilistic answers or statistical correlations to specific phenomena which, in turn, could
be used to assist in decision-making at an epidemiological, clinical, diagnostic, or therapeutic level. Psychiatry itself also can take
advantage of big data by applying its analytics into early detection of mental disorders, in the definition of therapeutic response
criteria, for the classification of mental disorders. The aim of this review is to present the theoretical background that define big
data, its potential use in psychiatry, and to discuss about the conflicting suggestion of big data as a new epistemology. In conclu-
sion, big data offers an alternative approach to scientific knowledge by answering psychiatric issues and problems from a different
perspective, based on statistical and computational algorithms.

Keywords: Big data - Data mining - Machine learning - Epistemology of psychiatry.
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Introduccion: Psiquiatria por ingenieros

En el ano 2014, el Instituto de Ingenieros Eléctricos y
Electronicos organiz6 su Competencia Anual de Apren-
dizaje Automatico sobre el “Procesamiento de seflales en
relacion con el diagnostico de Esquizofrenia” (1). El de-
safio planteado a los grupos competidores fue disefiar un
algoritmo computacional que permitiera diferenciar a
pacientes con esquizofrenia de controles sanos median-
te el analisis de sus resonancias magnéticas. Se repar-
tieron 72 resonancias de cerebro entre los 245 equipos,
indicandoles cudles pertenecian a pacientes con diag-
nostico de esquizofrenia y cuales no. En total, los grupos
aislaron unas 2000 caracteristicas diferenciales con las
que cada uno disefi6 su propio algoritmo. Luego, se les
entregaron otras 72 resonancias aunque sin especificar
si eran de pacientes o de controles, para poner a prueba
cual de los algoritmos resultaba mas eficiente. Se premio
a un equipo cuyo algoritmo pudo diferenciar las neuroi-
magenes de los pacientes versus las de los controles con
un margen de error del 10%. Remarquemos que de la
competencia s6lo participaban ingenieros electronicos
que no contaban con ninguna informacién adicional,
no habia psiquiatras ni datos de la clinica psiquitrica.

A este panorama nos asomamos cuando entramos en
el terreno de los DM. ;Se trata de un recurso asimilable
o antagonico con la clinica? ;Se trata de una etiqueta
de mercadeo o supone un profundo cambio epistemo-
16gico? ;Se trata de algo que viene a revolucionar la psi-
quiatria?

Los datos masivos

Un dato es la descripcion de algo que permite ser
registrado, analizado y reorganizado; datificar un feno-
meno es, por lo tanto, cuantificarlo, convertirlo en un
indice matematico (2). Dado que hoy en dia cualquier
cosa admite ser expresada en datos -incluso un estado
de animo-, las fuentes clasicas de informacién (bases
biomédicas, registros de ensayos clinicos, evaluaciones
clinicas) se entremezclan con otras, como los registros
provenientes del uso de las redes sociales, de lo que pro-
ducimos con el uso del celular, de una tarjeta de crédito,
de un GPS, del logueo para transacciones informaticas,
del escaneo de pasajes, de imagenes de un circuito cerra-
do de TV, etc. (3, 4).

Los datos masivos (DM) son “grandes volimenes
de datos, variables, complejos y de alta velocidad que
requieren técnicas y tecnologias avanzadas para permi-
tir la captura, almacenamiento, distribucién, manejo
y analisis de la informaciéon” (5). Se los suele glosar en
base a “las siete Vs” (6, 7, 8), correspondientes a volumen
(tamafio de almacenamiento), velocidad (adquisicion en
tiempo real de los datos y disponibilidad inmediata para
hacer uso de ellos), variedad (origenes multiples, diferen-
tes clases), variabilidad (el significado cambia de acuer-
do al contexto), veracidad (importancia de que los datos
sean precisos), visualizacion (modo en que los resultados

son presentados) y valor (costo de las herramientas para
hacer uso de los DM, el ahorro que deriva de su imple-
mentacion y el valor de (inter)cambio de los DM).

El surgimiento de los datos masivos

Su aparicion en la Salud Pablica fue por el afio 2009
cuando se propuso un sistema de monitoreo de casos
nuevos de enfermedad tipo influenza (9). Se trataba del
Google Flu Trends (GFT), un software que delineaba un
mapa de la poblacién potencialmente infectada basan-
dose en las coincidencias entre la frecuencia de la bus-
queda en Google de ciertos términos (ej: resfrio, fiebre) y
las zonas geograficas en las que se hicieron. El sistema
sefialaba por donde se habia propagado la gripe, supe-
rando los métodos oficiales por cuanto su actualizacién
podia hacerse en tiempo real. A pesar de su auspiciosa
irrupcién, se comprobd que el programa detectaba sin-
dromes del tipo de la influenza mas que casos de gripe
confirmados (10). Esto permite sefialar dos cualidades de
la analitica de los DM. La primera de ellas es su practici-
dad: piénsese en la “simplicidad” de analizar basquedas
de términos claves en Google desde un escritorio en lugar
de tener que recopilar los registros sanitarios; la segunda
es que la propension a la falla es aceptada de antemano
y, por consiguiente, sujeta a perfeccionamiento. Los DM
prestan continuamente la otra mejilla porque aun con
sus errores, aun con valores predictivos bajos, aun si de-
vuelven un porcentaje de falsos positivos o falsos nega-
tivos poco aceptables, la capacidad inherente de apren-
dizaje, de re-programacion de los algoritmos, de re-ca-
libracién de las herramientas de analisis, conduce a un
mejoramiento del sistema. De hecho, al adosarle al GFT
original un analisis de redes, se mejor6 en mas de un
30% la eficacia del método original, logrando anticipar
las zonas por las que se propagaria el virus de la influen-
za (11). Esta vocacion de perfeccionamiento de los algo-
ritmos esta representada por el concepto de inteligencia
artificial y, mas especificamente, por el de aprendizaje
automatico o de maquinas (machine learning).

La analitica de los datos masivos

El “aprendizaje de maquinas” (machine learning) o
aprendizaje automatico es una de las técnicas que se em-
plean para gestionar los datos de un modo que permita
ir mas alla de su mera recopilacion. Se trata de un area
de la inteligencia artificial que focaliza en el disefio de
programas capaces de aprender por si solos. Un programa
aprende si su desempefio en alguna tarea mejora autono-
mamente con la experiencia, sin la intervencion huma-
na. El procedimiento implica la recoleccion de los datos
y la realizaciéon de un analisis automatico con algorit-
mos que pueden explorar dichos datos para reconocer
patrones y predecir resultados. Los datos iniciales para
el aprendizaje provienen de una distribucién de proba-
bilidad conocida, por lo que el algoritmo de aprendizaje
debe proveer un modelo que le permita producir pro-
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nosticos con informacion nueva (12).

El aprendizaje de maquinas puede ser (13):

- Supervisado: los sistemas computacionales se pro-
graman para etiquetar (clasificar) elementos nuevos,
no presentados previamente, utilizando una entre
varias categorias (clases) aprendidas anteriormente.
En el concurso de los ingenieros electronicos, a partir
de imagenes etiquetadas (pacientes con esquizofre-
nia / controles) se confeccionaron algoritmos capa-
ces de clasificar la segunda tanda de imdagenes (no
etiquetadas) segtin las categorias aprendidas;

- No supervisado: el modelo se va ajustando a las ob-
servaciones sin un entrenamiento previo, por lo que
a los elementos de entrada (datos no etiquetados) se
los aborda como un conjunto de variables aleatorias
y, mediante la medicion de sus similitudes, se descu-
bren patrones o relaciones entre ellos. Un programa
de aprendizaje no supervisado no seria capaz de decir
si una imagen dada es de un paciente con esquizofre-
nia o de un control sano, pero si podria discriminar-
las y agruparlas en clases con rasgos semejantes.

Otra técnica de analisis es la “mineria de datos”. Se
trata de un programa que excava en montafias de da-
tos y busca detectar patrones significativos, relaciones
estadisticas, algan cruce de caracteristicas previamente
desconocidos o sélo intuidos (14), los cuales se podrian
traducir en conocimiento o en informacién para alimen-
tar los programas de aprendizaje de maquinas. Mientras
que el aprendizaje de maquinas esta orientado mas bien
hacia obtener resultados, la mineria de datos propone
un analisis exploratorio, observacional, donde el progra-
ma vagabundea a través de los datos e intenta identificar
algo que pueda resultar importante, sin instrucciones
respecto de donde mirar o qué buscar. Esto altimo seria
suficiente para detectar relaciones relevantes, y deja en
un segundo plano o para un segundo momento cual-
quier antecedente tedrico previo desde el cual posicio-
narse para interpretarlos (15).

Aplicaciones en medicina

Algunas especialidades médicas vienen haciendo un
notable uso de los métodos de andlisis mencionados.
Uno de los trabajos con resultados mas solidos surgio del
entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automa-
tico alimentado con 129.450 imégenes correspondientes
a 2.032 enfermedades cuténeas, evaluando su capacidad
para distinguir entre carcinoma versus queratosis sebo-
rreica benigna y melanoma maligno versus nevus benig-
no. El modelo alcanz6 el mismo nivel de precision que
dermatodlogos expertos que oficiaron de grupo de com-
paracion (16). La eleccién de estos diagnoésticos no es un
detalle menor: se trata de los motivos de derivacién mas
frecuentes al especialista en piel (17).

La oftalmologia es otra especialidad que cuenta con
desarrollos en la aplicacion de los DM. Existe cierto apo-
yo al uso del analisis automatizado de imagenes retinales

como método de screening para la retinopatia diabética,
discriminando de una forma rapida, segura y costo-efec-
tiva si amerita una consulta adicional con el especialis-
ta (18). Incluso hay estudios que ensayan la realizaciéon
de mediciones de agudeza visual y de toma de fotos de
fondo de ojo con el celular del propio paciente, con un
nivel de precision comparable al del oftalmologo (nivel
de concordancia kappa=0,91) (19).

Lo que estos trabajos sugieren es que, si se obtienen
valores aceptables de sensibilidad y especificidad con
niveles de concordancia iguales a los del especialista,
un recurso tan simple como sacarse una foto de una
lesién cutdnea y procesarla mediante un algoritmo de
esta naturaleza la convertiria en una metodologia mas
costo-efectiva que la consulta directa, clasica con el es-
pecialista (18).

Asimismo, desde la perspectiva de la “mineria de da-
tos”, se propone el uso de programas que rastreen los
registros médicos electrénicos para pesquisar, entre la
suma de datos estructurados y no estructurados, patro-
nes que puedan tener alguna relevancia (20), tales como
el descubrimiento de modelos individuales y colecti-
vos de prediccion (de riesgo, evolutivos, de respuesta),
basados en la clinica, los antecedentes, la informaciéon
personal, etc., de un conjunto de pacientes pertene-
cientes a un area de cobertura de salud en procura de
capturar patrones que asistan en el diagnoéstico precoz,
la prevencion, etc. Algo semejante se propone para la
farmacovigilancia (21), ya que por medio del sondeo de
la informacién consignada en los sistemas oficiales de
farmacovigilancia, en los registros médicos electronicos,
pero también en archivos no estructurados (consultas
realizadas en buscadores, foros, preguntas formuladas en
redes sociales, como por ejemplo: “Estoy tomando este re-
medio, me estd pasando esto, ;a alguien le paso lo mismo?”),
podria advertirse sobre reacciones adversas, el uso de un
farmaco para patologias diferentes de las que fuera apro-
bado, el uso en poblaciones especiales, etc. (22).

Aplicaciones en psiquiatria

La analitica de DM en psiquiatria aparece en estu-
dios que incluyen muestras poblacionales colosales, se-
guimientos prolongados, variables multiples. Ejemplo:
mortalidad asociada al uso de benzodiacepinas segun la
base de datos de una empresa de seguro médico que in-
cluy6é 1.686.410 pacientes expuestos al fairmaco versus
1.930.159 controles (23); 73731 pacientes con demencia
captados entre 1970y 2013 versus 733.653 controles (24).
Mientras que éstos no dejan de ser estudios epidemiolo-
gicos a gran escala, la perspectiva de los DM se aprecia en
otras aplicaciones algo mas controversiales (25).

a) Deteccion de la patologia mental mediante las
redes sociales

Se basa en el rastreo de las redes sociales, asumiendo
que los posteos contienen informacion relativa al estado
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mental del usuario y que permitirian, incluso, anticipar-
se al diagnostico clinico.

- Depresion y Twitter. Tomando 279.951 tuits corres-
pondientes a 105 usuarios con depresion y 99 controles
se observd que los usuarios deprimidos tenian un ma-
yor uso de palabras negativas (“no”, “nunca”, “prision”,
“muerte”) y un menor uso de palabras positivas (“ale-
gria”, “playa”, “foto”). Con esto se construy6 un modelo
predictivo cuyo desemperio fue de 1 solo falso positivo
cada 10 pacientes diagnosticados con depresion (26).

- Depresion e Instagram. A partir de 43.950 fotos publi-
cadas por 166 usuarios de Instagram a las que se procesé
con un algoritmo que analizaba el color y el contenido
de las imagenes se pudieron identificar marcadores de
depresion con una confiabilidad mayor al pardmetro de
referencia que se us6 como comparador (el valor pre-
dictivo positivo del analisis fue del 70% mientras que
el valor de referencia fue del 42%) (27). Las fotos de los
usuarios deprimidos tenian un tono de color aumentado
junto con una baja saturacion del color y bajo brillo,
un mayor namero de comentarios recibidos pero menor
numero de likes, una mayor probabilidad de publicar
imégenes de rostros que paisajes o0 mascotas, pero con
un menor numero de caras por foto, una predominancia
del filtro Inkwell, entre otras. El estudio detectd que 71
de los usuarios estaban clinicamente deprimidos y en un
tercio de los casos el modelo computacional “diagnosti-
c0” la depresion antes de que el propio paciente contara
con el diagnostico clinico.

b) Diagnostico asistido por métodos electrénicos

- Diagnostico de Esquizofrenia. Se evalué si el anali-
sis automatizado del habla podia predecir el desarrollo
de psicosis en jovenes con alto riesgo (28). La muestra
consistié en 34 participantes con sintomas atenuados de
psicosis, de 14 a 27 afnos, seguidos durante 36 meses.
Los autores aplican un andlisis computacional de graba-
ciones del habla, de donde surgen algunos marcadores
especificos, tales como la longitud maxima de las frases,
el uso de determinantes (that, what, whatever, which), la
coherencia entre dos frases consecutivas, el maximo nu-
mero de palabras por frases. Los investigadores alegan
que el método pudo predecir con un 100% de precisiéon
el desarrollo de psicosis, superando en exactitud al diag-
noéstico por métodos estructurados clinicos.

¢) Aprendizaje automadtico para la prediccion diag-
néstica

- Anticipacion del consumo problemdtico de sustancias.
Whelan y cols. emplean el aprendizaje automatico para
dilucidar si es posible predecir el riesgo de consumo pro-
blematico de alcohol (29). Para ello emplearon 2.500
neuroimagenes (RM estructural y funcional) realizadas
a 692 adolescentes de 14 afios obtenidas mientras se les
presentaban tareas cognitivas de control inhibitorio,
procesamiento de la recompensa y de respuesta emocio-

nal. El rastreo y la articulacion de datos realizados por
el algoritmo predijeron con un 70 a 75% de precision
cual de esos adolescentes tendrian consumo excesivo de
alcohol a los 16 afios.

d) Aprendizaje automadtico para predicciones tera-
péuticas

- Prediccion del tratamiento de la esquizofrenia.Con el
empleo del aprendizaje automatico en un modelo de
regresion de validacién cruzada, usando la correlacion
entre las conexiones funcionales corticales entre la cor-
teza temporal superior y otras regiones corticales ob-
tenidas en estado de reposo con RMf, se pudo prever
el porcentaje de disminucion en el puntaje total de la
PANSS, logrando un nivel de prediccién de respuesta po-
sitiva al tratamiento del 88% (30). Se trataba de un gru-
po de pacientes con un primer episodio psicotico, libres
de medicacion, que fueron tratados con risperidona por
10 semanas. El modelo también identifico aquellas co-
nexiones que permitian distinguir pacientes con esqui-
zofrenia de controles sanos, combinando una secuencia
tipica de la psiquiatria del futuro: diagnoéstico y predic-
cion terapéutica en base a biomarcadores.

e) Aprendizaje automadtico para la clasificacion
diagnostica

- Clasificacion de la Esquizofrenia. El concepto de ana-
lisis guiado por los datos se us6 para clasificar subtipos
psicoticos (31). Se incluyeron 709 participantes con ras-
gos psicoticos y 342 controles, tomando en considera-
cion ciertos biomarcadores (desempefio 6culo-motor,
control cognitivo e inhibicion), junto con una escala
de funcionamiento e imagenes de RM. El anélisis de los
datos defini6 4 sub-grupos: Grupo 4: respuestas motoras
hiperactivas y bajo control cognitivo; Grupo 3: cogni-
cion normal y control motor normal pero amplitudes
EEG anormalmente bajas en respuesta a los estimulos
auditivos; Grupo 2: lentitud en tareas motoras combi-
nado con pobre control cognitivo; Grupo 1: desempeno
similar a los controles en todas las tareas. Estos subtipos
fueron consistentes y homogéneos con los resultados
obtenidos para cada uno de ellos en la Escala de Funcio-
namiento Social y en las neuroimégenes. En la misma
linea, otro estudio analizd6 imagenes de RM funcional,
calculando la intensidad de acople entre tres regiones
(corteza visual, corteza pre-frontal dorsolateral y corteza
parietal), implicadas en el funcionamiento de la memo-
ria de trabajo (32). Un modelo computacional produjo
estimaciones de la intensidad en la conexion entre estas
tres zonas, diferenciando a los controles de los pacien-
tes e identificando tres sub-grupos de pacientes que se
diferenciaban en términos de arquitectura de la red neu-
ronal. Cabe destacar que esta agrupacién se realiz6 sin
contar con informaciéon respecto de la sintomatologia
presente o predominante en los pacientes.
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El valor de los datos masivos

Los datos son indices que necesitan ser procesados
para mudar en signo de algo, para portar un significado
o una funcién pragmatica; son una mercancia, materia
prima la que se le puede dar un valor agregado convir-
tiéndola en informacién, y esa transformacion le con-
fiere a ese elemento neutro un uso intercambiable cuya
aplicacion puede distar -y no tener una relacion directa-
con el punto de origen. Asi, mediciones de estados de
animo colectivos, colegidos desde los tuits y realizadas
por programas como Opinion Finder o Google-Profile of
Mood States, se correlacionaron con el comportamiento
de las acciones medidas por el Dow Jones Industrial Avera-
ge'y su inclusion demostr6é mejorar significativamente la
prediccion del comportamiento de las acciones hasta en
un 90% (33). Seguramente se puede hallar alguna logica
que conecte el valor de una accion con el humor positi-
vo de los tuiteos, pero aquello que justifica su asociacion
y utilidad, lo que le otorga valor a esos datos, un valor
que va mas alla de la simple curiosidad, no depende de
esa explicacion sino del resultado, en este caso econémi-
co, que aportaria tal correlacion. El dato es informacion
para la toma de decisiones y los resultados de esas deci-
siones redittian financieramente, ergo, la correlacion se
afirma mas.

Una nueva epistemologia

Datos hubo siempre, por lo tanto, ;qué seria lo no-
vedoso de los DM? Por un lado, vivimos una época en
la que se produce una creciente cantidad de datos y su
captura se realiza con mas celo e interés; por otra parte,
el mundo fue atribuyendo una importancia superlativa
a los datos, importancia que podria ser intrinseca a ellos
mismos o adjudicada por alguna fuente de validacién
externa. Pero no es s6lo una cuestiéon cuantitativa ni de
un mejor aprovechamiento de los datos gracias al desa-
rrollo de herramientas mas potentes: los DM son presen-
tados como una aproximacion epistemolégica nueva en
la basqueda de conocimiento (34).

El giro epistemologico radica en que en lugar de tes-
tear una hipoétesis empleando la experimentacién, se
apela a una recopilacién de datos sin un procesamien-
to tedrico previo muy consistente o, directamente, sin
su necesidad, proponiendo la posibilidad de un conoci-
miento vaciado de explicaciones mecanicistas (34). De
alli que se afirme que se trata de una nueva era de la
produccion de conocimiento caracterizada por “el fin de
la teoria” (35). Dada la potencia de la estadistica masiva,
los patrones y las relaciones halladas en los DM produ-
cirfan conocimientos inherentemente significativos y
el método cientifico se vuelve prescindible. La analitica
de los DM es, por tanto, un modo empirico, positivista
y no mecanicista en la produccion de conocimiento: la
correlacién es suficiente, no importa la hipotesis (o im-
porta menos), la correspondencia remplaza la causa, y la

ciencia puede avanzar sin modelos coherentes, teorias
unificadas o cualquier tipo de explicacién que dé cuenta
del fenémeno. Frente a esta proclama contra la teoria,
Han (36) la defiende fundamentado en que “la teoria
constituye una decision esencial [...] que dictamina qué
es pertinente a algo y qué no lo es”, impidiendo que las
cosas se mezclen y proliferen y reduciendo la entropia.
Para Han, el exceso de informacién aumenta la entropia
y el nivel de ruido; por lo demas, una informacién no
es conocimiento, es “algo de lo que nos enteramos”. En
verdad, los datos no se captan en un ideal estado salvaje,
libres de toda fuerza regulatoria; de por si los algoritmos
se validan segin modelos explicativos existentes y, por
tanto, estan disefiados para capturar solo ciertos tipos de
datos (37). ¢Seria por lo tanto una decision epistemolo-
gica, acaso moral, volcarse hacia el marco de la razén
tedrica o hacia el marco de la razon estadistica? Y si la
informacién no aporta conocimiento, ;dénde encontra-
ria un sustento que trascienda el mero enterarse?

La clave que respalda a los DM es su poder estadisti-
co. Las herramientas de procesamiento, se afirma, pue-
den incluir todos los datos pasibles de ser recogidos de
un determinado fenémeno (N=todo), lo que supone una
disension con la técnica del muestreo, dado que ésta re-
sulta de la limitacion informativa y de las restricciones
materiales a la hora de analizar una porcion de la rea-
lidad. Al emplear todos los datos, es posible que surjan
detalles que quizas no se hubieran detectados con can-
tidades restringidas de datos (38) (aunque, por mas am-
plio que sea el universo captado, es una representacion
(una muestra) moldeada por la tecnologia usada) (39). A
su vez, se desafia el anhelo de exactitud, puesto que al
emplear un namero mayor de datos habria mas probabi-
lidades de que existan errores de medicion, pero incluso
asi, de detectarse una relacién entre dos variables, esto
daria cuenta de que ahi hay algo significativo, siempre y
cuando se pueda captar una tendencia general: lo que se
pierde en exactitud en el nivel micro se gana en preci-
siéon en el nivel macro (25). En suma, los DM obtienen
predicciones, siendo suficiente la correlacion estadisti-
ca. Estas correlaciones no siempre dirdn por qué ocurre
algo, cual es la causa de un determinado fenémeno, pero
dan la pista de que algo esta pasando o que podria pasar,
se establece una causa probabilistica (40).

Hasta aqui se podria decir que, en rigor, los DM ex-
presan una variante del positivismo y su propuesta de
obtener conclusiones generales a partir de observaciones
particulares. Sin embargo, donde los positivistas estan
(o estaban) interesados en que de los hechos de la expe-
riencia surgiera un conocimiento, los idedlogos de los
DM discrepan: si surge un conocimiento bienvenido, de
lo contrario, no importa, la marcha de la ciencia no se
detiene ya que el correlato estadistico basta para hacer
algo. La analitica de los DM puede no profundizar en
responder como, cuando y por qué ocurre algo y solo
decirnos “qué ocurre” (lo que mantendria el analisis a
un nivel descriptivo) (41). Si la utilidad y la calidad de
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las teorias se valoran en funcién de su poder explicativo
y de su valor predictivo, permitiendo que se pueda anti-
cipar la emergencia de algan fenémeno con algan grado
de conocimiento de la relaciéon causa-efecto, pues bien,
la analitica de los DM asume que se puede alcanzar una
prediccion sin una explicacion.

Se podria decir que la analitica de los DM no excluye
per se al método cientifico (entendido como la obser-
vacion sistematica, la medicion, la experimentacion, la
formulacioén, el analisis y la modificacion de las hip6-
tesis), pudiéndose asimilar a éste sin inconvenientes.
Mas bien, la analitica de DM incluye una combinacién
hibrida de aproximaciones abductivas, inductivas y de-
ductivas, aunque se aparte del disefio experimental tra-
dicional ya que no necesariamente arranca el proceso
de investigacion a partir de una hipotesis por probar
(37).

Por tanto, si ha de reconocerse una nueva epistemo-
logia lo sera en la relativizacion de la causalidad como
cuspide explicativa y pasion cientifica. “La sociedad
tendrd que desprenderse de parte de su obsesion por la
causalidad a cambio de meras correlaciones [...]”, dicen
Mayer-Schoéenberger y Cukier (38). De acuerdo con los
autores, no se precisa necesariamente una hipotesis valida
sobre un fenémeno para empezar a entender el mun-
do y no resulta eficiente tomar decisiones acerca de qué
variables examinar basandose Gnicamente en hipotesis
(38). De este modo, podrian legitimarse datos (;infor-
macion?) como indicadores de algan hecho, aunque no
guarden una relacién directa de causalidad con éste, lo
que oficia de cimiento para el desarrollo de una cadena
auto-reproducible, que da un sentido, una justificacion,
una auto-confirmacion a los resultados que se promulgan.

Desde un punto de vista epistemologico, no es posible
investigar sin teoria; digamos mas: no es posible tomar
contacto con el mundo sin una plantilla adquirida que
organice la mirada. Ahora, esa epistemologia que dirige la
mirada, jpodria encerrarnos en una miopia que limite la
irrupcion de una propuesta, como la de los DM, que des-
defie, flexibilice, retuerza o dé por calladamente implicita
una teoria dada? Para evitar retroceder varios casilleros y
restaurar discusiones antiguas, sugiramos que la analitica
de los DM manipula, samplea la teoria, al punto de con-
vertirla en parte de otra cosa: estd ahi, es un extracto del
original, pero es otra cosa, un fragmento puesto al servi-
cio de la construccion de una obra nueva, se vuelve ape-
nas reconocible y en ningtin modo determinante.

La perspectiva de los DM podria ser una aproxima-
cion tan valida como cualquier otra, y ofrecer el mismo
nivel de crédito cientifico, un nivel de aval equiparable
al de otras teorias y practicas que empleamos cotidiana-
mente. ;Por qué desatender o desacreditar sus propues-
tas?, jqué haria que se la cuestione mas especialmente
que a otras? Es cierto, hasta ahora el cuerpo de investi-
gaciones bajo su égida no llegd a un punto de confluen-
cia y coherencia como para transformar la manera de
teorizar (en nuestro caso, los padecimientos mentales);

pero, volvemos a remarcarlo, los DM autorizarian una
praxis sin un fundamento o una explicacion totalmente
elucidados, lo que para la psiquiatria implicaria que los
resultados estén sostenidos menos en una logica psico-
patoldgica o en una comprobaciéon biolégica que en el
respaldo estadistico.

El adiés a la clinica

Imaginemos que se propone una clasificacion de los
trastornos mentales basada en circuitos neuronales pu-
tativamente patologicos, identificados mediante neuroi-
magenes y establecidos mas alld de toda duda gracias al
respaldo de la correlacion estadistica. Si esto ocurriera,
se podria afirmar algo asi como: “De ahora en mas, se
definira como Esquizofrenia la anisotropia fraccional
reducida en las regiones correspondientes al fasciculo
longitudinal superior y en la rodilla del cuerpo calloso
(42)". Si esto prevaleciera, diagnosticar seria detectar se-
fiales, captar un fenomeno real del cual el sintoma seria
un simple correlato superficial, una vislumbre deslucida
de esas alteraciones neurobiologicas.

Aun cuando esto sea especulacién, no es ningtn dis-
late pensar que la dimension clinica de la psiquiatria se
va (a ir) perdiendo y que el terreno que deja vacante
sera conquistado por otras aproximaciones, como viene
ocurriendo en otras especialidades. Es que si la clinica
psiquiatrica se basa en un entrenamiento anamnésico
y semiologico y en una sistematizacion que provea una
conceptualizacién y un sentido a los sintomas, hay, al
menos, tres hechos que atentan contra ella: 1) la relati-
va escasez de psiquiatras (43), lo que tarde o temprano
repercutird en que el encuentro médico-paciente se vea
resentido por algo tan béasico como la falta de tiempo;
2) el declive del Maestro que ensefia a ver lo que se tie-
ne delante, sumado a la simplificacién de los conceptos
clinicos a la que lleva la psiquiatria contemporanea; 3)
el impulso por que la psiquiatria adopte un perfil neuro-
cientifico (44). Una manera de paliar la falta de psiquia-
tras y el deterioro de la clinica es que la participacion
humana en la evaluacién se apoye en métodos diagnos-
ticos y terapéuticos que dependan menos de la interven-
cion del médico. No es inimaginable, y de hecho es bien
probable, que el futuro de la medicina y la psiquiatria
sea uno en el que se monitoree pasivamente registros
electronicos (historias clinicas, estudios complementa-
rios digitalizados), posteos en redes sociales, para detec-
tar indices que puedan resultar de importancia sanitaria
(45). De hecho, un estudio basado en 700.000 registros
médicos electronicos de un sistema de salud desarrolld
un método automatizado que predice la probabilidad,
sin interposicién humana, de que un paciente de dicho
sistema de salud desarrolle diferentes patologias, entre
ellas la esquizofrenia (46).

¢A donde nos llevaria todo esto? Por un lado, a que
la psiquiatria avance sin que importe una teoria del en-
fermar y que el “saber” se organice segin los preceptos
de los DM, lo que podria ser el umbral de un nuevo pa-
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radigma psiquiatrico. El contexto es favorable habida
cuenta que la perspectiva de los DM se ajusta a las pre-
misas para erigir un paradigma psiquiatrico y que, in-
cluso, seria una prolongacion coherente del paradigma
biomédico descrito por Stagnaro (47). La triada Clasifica-
cién + Etiologia o etiopatogenia + Terapéutica, se puede
verificar en una clasificacion de aquello que se tomara
por patolégico surgida de un agrupamiento de sintomas,
antecedentes personales y demograficos, comprobacio-
nes bioldgicas, etc., amalgamados con el cemento de la
estadistica, el establecimiento de una causa -no etiologica
ni etiopatogénica- sustentada por la correlacion estadis-
tica entre los elementos constituyentes de las entidades
resultantes, y la posibilidad de un diagndstico y un trata-
miento asistidos por algoritmos computacionales. Y si en
el camino se pierden conocimientos que cimentaron la
psiquiatria desde su albor, jimportard si los resultados
son efectivos?

Por otro lado, las nuevas tecnologias podrian alcan-
zar el sumun de la medicina: la prevencion y la deteccién
precoz. Después de todo, ;qué otra cosa es la capacidad
de prediccion de la que se ufana la analitica de los DM?
Recordemos los algoritmos que analizan los tuits y diag-
nostican a los usuarios deprimidos, incluso prediciendo
el desarrollo de depresiéon con una anticipacion de va-
rios meses al diagnostico clinico (26). ;Se dara lugar a su
empleo a pesar de que no cuente con un asiento en la
clinica, de que anule la subjetividad, de que carezca de
una psicopatologia?

Se objetara que se esta muy cerca de la vigilancia y
el control, que a fin de cuentas los DM no dejan de es-
tar constituidos a partir de algin cuadro tedrico-clinico,
que las tendencias y patrones que se descubren con los
DM pueden no ser suficientemente sensibles o especifi-
cos para tener utilidad a nivel de la salud publica... Apos-
tillemos que una cualidad sagaz de estas nuevas aproxi-
maciones es la capacidad de aprendizaje, de perfecciona-
miento, de modo que lo que hoy podria funcionar mal
seria susceptible de mejoras; y, cualidad atin mas artera,
que las afirmaciones estadisticamente prepotentes de los
DM puedan crear una version de la realidad, 1o que a la
larga puede ser la realidad.

Por lo demas, ni el objeto de la psiquiatria ni la ma-
nera adecuada de comprenderlo estan delimitados de
modo indiscutible: ;se podria decir con certeza que hay
un modo inapelable de entender lo-que-hoy-llamamos
sintoma o enfermedad mental, que la clinica prescribe
la forma correcta de ver, la mas autorizada, la mas ética,
la mas comprobable, la mas simpatica; que lo biologi-
co se reproduce idénticamente y confluye homogénea-
mente en cada uno de los estudios destinados a valorar,
eventualmente confirmar, hallazgos pretéritos u obtener
constataciones nueva sobre algtn aspecto de la patolo-
gia mental; o que se progresé sustancialmente en el an-
helo de establecer una relacién biunivoca entre un sus-
trato organico y un sintoma o dimension sintomatica?

El futuro de la psiquiatria

Volvamos a la competencia de los ingenieros electro-
nicos por ver quién disefiaba el mejor algoritmo diag-
nostico. “Diagndstico” tal vez no sea el término adecua-
do, ya que estos algoritmos lo que hacen es clasificar,
diferenciar, hallar correspondencias, sin necesariamente
saber qué es lo que esta clasificando. El detalle aqui es
que todos estos procesos, como se dijo, pueden termi-
nar en una espiral de autovalidacion, originando nuevas
formas de lo normal y lo patolégico, mucho mas si por
algtn medio (estadistico, financiero) se determina su
eficiencia. El recorrido seria: 1°) poner en vecindad un
dato (palabras de contenido negativo en Twitter, circui-
tos neuronales patologicos en las neuroimagenes) con
algin trastorno (depresion, esquizofrenia); 2°) buscar
constatar que estos datos estan fuertemente asociados
con el trastorno; 3°) producir la metonimia merced a la
cual se propone que las palabras o las neuroimagenes
son equivalentes al mismo diagnoéstico que servian para
diagnosticar; 4°) desprenderse del diagnodstico original,
de modo que “palabras negativas”, “circuitos neurona-
les patologicos” terminaran convirtiéndose en aquello
que haya que diagnosticar, y para lo que no hara falta el
psiquiatra clinico.

Seguramente nos dolera si ese termina siendo el futu-
ro de la psiquiatria. ll

Referencias bibliograficas

1. Silva RS, Castro E, Gupta CN, Cetin M, Arbabshirani M,
Potluru VK, et al. The tenth annual MLSP competition:
Schizophrenia classification challenge. Machine Learning
for Signal Processing (MLSP) 2014; IEEE International Wor-
kshop on, pp. 1-6.

2. Raghupathi W, Raghupathi V. Big data analytics in health-
care: promise and potential.Health Information Science and
Systems, 2014; 2:3.

3. Starren J, Williams MS, Bottinger EP. Crossing the omic
chasm: a time for omic ancillary systems. JAMA, 2013; 309:
1237-8.

4. Glenn T, Monteith S. New measures of mental state and be-
havior based on data collected from sensors, smartphones,
and the Internet. Curr Psychiatry Rep, 2014; 16:523.

5. Institute for Health Technology Transformation. Transfor-
ming Health Care Through Big Data. Strategies for levera-
ging big data in the health care industry. 2013. [Internet]
Disponible en: http://c4fd63cb482ce6861463-bc6183f-
1c18e748a49b87a25911a0555.r93.cf2.rackcdn.com/iHT2_
BigData_2013.pdf

6. Boyd D, Crawford K. Critical questions for big data. Infor-
mation, Communication and Society 2012; 15(5): 662-79.

VERTEX Rev. Arg. de Psiquiat. 2018, Vol. XXIX: 379-387



386

Fabrissin, J.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Kayyali B, Knott D, Van Kuiken S. The big-data revolution
in US health care: Accelerating value and innovation. 2013.
[Internet] Disponible en: https://www.mckinsey.com/in-
dustries/healthcare-systems-and-services/our-insights/the-
big-data-revolution-in-us-health-care

Mc Nulty E. Understanding Big Data: The Seven v’s. 2014.
[Internet] Disponible en: http://dataconomy.com/2014/05/
seven-vs-big-data/

Ginsberg J, Mohebbi MH, Patel RS, Brammer L, Smolinski
MS, Brilliant L. Detecting influenza epidemics using search
engine query data. Nature, 2009; 457, 1012-4.

Ortiz JR, Zhou H, Shay DK, Neuzil KM, Fowlkes AL, Goss
CH. Monitoring influenza activity in the United States: a
comparison of traditional surveillance systems with Google
Flu Trends. PLoS ONE 2011; 6: 18687

Davidson MW, Haim DA, Radin JM. Using Networks to
Combine Big Data and Traditional Surveillance to Improve
Influenza Predictions. Scientific Reports, 2015; 5: 8154.

Elragal A, Klischewski R. Theory-driven or process-driven
prediction? Epistemologicalchallengesofbig data analytics.
] Big Data, 2017; 4:19.

Zapata Caceres S. Técnicas de Mineria de Datos basadas en
Aprendizaje automaético. Extraccion de conocimiento KDD.
[Internet] Disponible en: https://santiagozapatakdd.wor-
dpress.com/2011/03/25/introduccion/

Neesha Jothi N, Rashid NAA, Husain W. Data Mining in
Healthcare. Procedia Computer Science 2015; 72: 306-13.

Fayyad U, Piatetsky-Shapiro G, Smyth P. The KDD process
of extracting useful knowledge from volumes of data. Com-
mun ACM, 1996; 39(11):27-34.

Esteva A, Kuprel B, Novoa RA, Ko ], Swetter SM, Blau HM,
et al. Dermatologist-level classification of skin cancer with
deep neural networks. Nature, 2017; 542: 115-8.

Castillo-Arenas E, Garrido V, Serrano-Ortega S. Skin condi-
tions in primary care: an analysis of referral demand. Actas
Dermosifiliogr, 2014; 105(3):271-5.

Tufail A, Rudisill C, Egan C, Kapetanakis VV, Salas-Vega S,
Owen CG, et al. Automated diabetic retinopathy image as-
sessment software: diagnostic accuracy and cost-effective-
ness compared with human graders. Ophthalmology, 2017;
124: 343-51.

Toy BC, Myung DJ, He L, Pan CK, Chang RT, Polkinhorne
A, et al. Smartphone-based dilated fundus photography and
near visual acuity testing as inexpensive screening tools to
detect referral warranted diabetic eye disease. Retina, 2016;
36(5):1000-8.

Sato Y, Takeuchi H, Hoshi K, Uramoto N, Satoh T, Inaoka
N, et al. The Effectiveness of the Text Mining and Similar
Document Search System for Evidence-Based Guideline De-
velopment. Japan Association for medical Informatics, 2004;
24 (2): 315-22.

Henriksson A, Kvista M, Dalianis H, Duneld M. Identifying
adverse drug event information in clinical notes with dis-
tributional semantic representations of context. Journal of
Biomedical Informatics, 2015; 57: 333-49.

Hauben M, Madigan D, Gerrits CM, Walsh L, Van Puijen-
broek EP. The role of data mining in pharmacovigilance.
Expert Opin Drug Saf, 2005; 4(5):929-48.

Patorno E, Glynn RJ, Levin R, Lee MP, Huybrechts KE. Ben-
zodiazepines and risk of all cause mortality in adults: co-
hort study. BMJ, 2017; 358: j2941.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

33.

36.

37.

38.

39.

40.
41.

42.

Kessing LV, Gerds TA, Knudsen NN, Jorgensen LF, Kris-
tiansen SM, Voutchkova D, et al. Association of Lithium
in Drinking Water With the Incidence of Dementia. JAMA
Psychiatry, 2017; 74(10):1005-10.

Monteith S, Glenn T, Geddes J, Bauer M. Big data are co-
ming to psychiatry: a general introduction. Int ] Bipolar Di-
sord, 2015; 3:21.

Reece AG, Reagan AJ, Lix KLM, Sheridan Dodds P, Danforth
CM, Langer EJ. Forecasting the onset and course of mental
illness with Twitter data. Scientific Reports, 2017; 7: 13006.

Reece AG, Danforth CM. Instagram photos reveal predicti-
ve markers of depression. Data Science, 2017; 6:15.

Bedi G, Carrillo F, Cecchi GA, Fernandez Slezak D, Sigman
M, Mota NB, et al. Automated analysis of free speech pre-
dicts psychosis onset in high-risk youths. Schizophrenia,
2015; 1: 15030.

Whelan R, Watts R, Orr CA, Althoff RR, Artiges E, Banas-
chewski T, et al. Neuropsychosocial profiles of current
and future adolescent alcohol misusers. Nature, 2014;
512(7513):185-9.

Cao B, Cho RY, Chen D, Xiu M, Wang L, Soares JC, Zhang
XY. Treatment response prediction and individualized iden-
tification of first-episode drug-naive schizophrenia using
brain functional connectivity. Mol Psychiatry, 2018; doi:
10.1038/s41380-018-0106-5.

Huang LY, Sweeney JA, Hamm JP, Ethridge LE, Pearlson GD,
Keshavan MS, et al. Data-Driven Approach Identified Func-
tionally and Physiologically Distinct Psychosis Subtypes.
Schizophr Bull, 2017; 43(Suppl 1): $232-33.

Brodersen KH, Deserno L, Schlagenhauf F, Lin Z, Penny
WD, Buhmann JM, et al. Dissecting psychiatric spectrum
disorders by generative embedding. Neuro Image Clinical,
2014; 4: 98-111.

Bollen ], Mao H, Zen X. Twitter mood predicts the stock
market. Journal of Computational Science, 2011; 2 (1): 1-8.

Kitchin R. Big Data, new epistemologies and paradigm
shifts. Big Data & Society, 2014; 1-12.

Anderson C. The end of theory: The data deluge makes
the scientific method obsolete. 2008. [Internet] Disponi-
ble en: http://www.wired.com/science/discoveries/magazi-
ne/16-07/pb_theory

Han BC. La Agonia del Eros. Barcelona, Herder Editorial,
2014.

Leonelli S. Introduction: Making sense of data-driven re-
search in the biological and biomedical sciences. Studies in
History and Philosophy of Biological and Biomedical Sciences
2012; 43(1): 1-3.

Mayer-Schonberger V, Cukier K. Big Data. A Revolution That
Will Transform How We Live, Work and Think. London, Mu-
rray, 2013.

Kitchin R. Big data and human geography: Opportunities,
challenges and risks. Dialogues in Human Geography, 2013;
3(3): 262-67.

Varian HR. Beyond big data. Bus Econ, 2014; 49:27-31.
Colquitt J, Zapata-Phelan C. Trends in theory building and

theory testing: a five-decade study of the Academy of Ma-
nagement Journal. AcadManag Rev, 2007; 50(6):1281-03

Shergill SS, Kanaan RA, Chitnis XA, O’Daly O, Jones DK,
Frangou §, et al. A diffusion tensor imaging study of fasci-
culi in schizophrenia. Am | Psychiatry, 2007;164(3):467-73

VERTEX Rev. Arg. de Psiquiat. 2018, Vol. XXIX: 379-387



¢Los datos masivos serdn el futuro de la psiquiatria? 387

43. Katschnig H. Are psychiatrists an endangered species? Ob-  46. Miotto R, Li L, Kidd BA, Dudley JT. Deep patient: an un-
servations on internal and external challenges to the pro- supervised representation to predict the future of patients
fession. World Psychiatry, 2010; 9(1):21-8. from the electronic health records. SciRep, 2016; 6: 26094.

44. Insel TR, Quirion R. Psychiatry as a Clinical Neuroscience  47. Stagnaro JC. La formacién actual de especialistas en psi-
Discipline. JAMA, 2005; 294(17):2221-4. quiatria: un desafio epistemologico. Vertex, Rev Arg de Psi-

iatria. 2013; XXIV: 206-14.
45. Chekroud AM. Bigger Data, Harder Questions—Opportu- quiatria

nities Throughout Mental Health Care. JAMA Psychiatry,
2017; 74(12): 1183-4.

VERTEX Rev. Arg. de Psiquiat. 2018, Vol. XXIX: 379-387



