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Resumen
Los datos masivos (DM) son grandes volúmenes de datos variables, complejos y de alta velocidad que requieren técnicas y tecno-
logías avanzadas para permitir la captura, almacenamiento, distribución, manejo y análisis de la información. Su uso en medi-
cina constituye un campo en expansión que ofrece respuestas probabilísticas o correlaciones estadísticas entre las variables que 
componen algún fenómeno, para aportar en la toma de decisiones a nivel epidemiológico, clínico, diagnóstico y terapéutico. La 
psiquiatría podría verse beneficiada con la aplicación de la analítica de los DM en la detección precoz de los trastornos mentales, 
en el aislamiento de criterios de predicción terapéutica, en la clasificación de la patología mental, etc. En la presente revisión se 
presentarán sucesivamente los conceptos que definen a los DM, sus fundamentos teóricos, sus posibles aplicaciones en psiquiatría 
y se discutirá sobre el cambio epistemológico que los DM proponen. Los DM ofrecen una opción promisoria que aborda las pregun-
tas y los problemas de la psiquiatría, desde una perspectiva alternativa, basada en la estadística y los algoritmos computacionales. 
Palabras clave: Datos masivos - Minería de datos - Aprendizaje de máquinas - Epistemología de la psiquiatría.

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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Introducción: Psiquiatría por ingenieros

En el año 2014, el Instituto de Ingenieros Eléctricos y 
Electrónicos organizó su Competencia Anual de Apren-
dizaje Automático sobre el “Procesamiento de señales en 
relación con el diagnóstico de Esquizofrenia” (1). El de-
safío planteado a los grupos competidores fue diseñar un 
algoritmo computacional que permitiera diferenciar a 
pacientes con esquizofrenia de controles sanos median-
te el análisis de sus resonancias magnéticas. Se repar-
tieron 72 resonancias de cerebro entre los 245 equipos, 
indicándoles cuáles pertenecían a pacientes con diag-
nóstico de esquizofrenia y cuáles no. En total, los grupos 
aislaron unas 2000 características diferenciales con las 
que cada uno diseñó su propio algoritmo. Luego, se les 
entregaron otras 72 resonancias aunque sin especificar 
si eran de pacientes o de controles, para poner a prueba 
cuál de los algoritmos resultaba más eficiente. Se premió 
a un equipo cuyo algoritmo pudo diferenciar las neuroi-
mágenes de los pacientes versus las de los controles con 
un margen de error del 10%. Remarquemos que de la 
competencia sólo participaban ingenieros electrónicos 
que no contaban con ninguna información adicional, 
no había psiquiatras ni datos de la clínica psiquiátrica. 

A este panorama nos asomamos cuando entramos en 
el terreno de los DM. ¿Se trata de un recurso asimilable 
o antagónico con la clínica? ¿Se trata de una etiqueta 
de mercadeo o supone un profundo cambio epistemo-
lógico? ¿Se trata de algo que viene a revolucionar la psi-
quiatría? 

Los datos masivos

Un dato es la descripción de algo que permite ser 
registrado, analizado y reorganizado; datificar un fenó-
meno es, por lo tanto, cuantificarlo, convertirlo en un 
índice matemático (2). Dado que hoy en día cualquier 
cosa admite ser expresada en datos -incluso un estado 
de ánimo-, las fuentes clásicas de información (bases 
biomédicas, registros de ensayos clínicos, evaluaciones 
clínicas) 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 informáticas, 
del escaneo de pasajes, de imágenes de un circuito cerra-
do de TV, etc. (3, 4). 

Los datos masivos (DM) son “grandes volúmenes 
de datos, variables, complejos y de alta velocidad que 
requieren técnicas y tecnologías avanzadas para permi-
tir la captura, almacenamiento, distribución, manejo 
y análisis de la información” (5). Se los suele glosar en 
base a “las siete Vs” (6, 7, 8), correspondientes a volumen 
(tamaño de almacenamiento), velocidad (adquisición en 
tiempo real de los datos y disponibilidad inmediata para 
hacer uso de ellos), variedad (orígenes múltiples, diferen-
tes clases), variabilidad (el significado cambia de acuer-
do al contexto), veracidad (importancia de que los datos 
sean precisos), visualización (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-
mentación y el valor de (inter)cambio de los DM). 

El surgimiento de los datos masivos

Su aparición en la Salud Pública fue por el año 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 población potencialmente infectada basán-
dose en las coincidencias entre la frecuencia de la bús-
queda en Google de ciertos términos (ej: resfrío, fiebre) y 
las zonas geográficas en las que se hicieron. El sistema 
señalaba por dónde se había propagado la gripe, supe-
rando los métodos oficiales por cuanto su actualización 
podía hacerse en tiempo real. A pesar de su auspiciosa 
irrupción, se comprobó que el programa detectaba sín-
dromes del tipo de la influenza más que casos de gripe 
confirmados (10). Esto permite señalar dos cualidades de 
la analítica de los DM. La primera de ellas es su practici-
dad: piénsese en la “simplicidad” de analizar búsquedas 
de términos claves en Google desde un escritorio en lugar 
de tener que recopilar los registros sanitarios; la segunda 
es que la propensión 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-programación de los algoritmos, de re-ca-
libración de las herramientas de análisis, conduce a un 
mejoramiento del sistema. De hecho, al adosarle al GFT 
original un análisis de redes, se mejoró en más de un 
30% la eficacia del método original, logrando anticipar 
las zonas por las que se propagaría el virus de la influen-
za (11). Esta vocación de perfeccionamiento de los algo-
ritmos está representada por el concepto de inteligencia 
artificial y, más específicamente, por el de aprendizaje 
automático o de máquinas (machine learning). 

La analítica de los datos masivos

El “aprendizaje de máquinas” (machine learning) o 
aprendizaje automático es una de las técnicas que se em-
plean para gestionar los datos de un modo que permita 
ir más allá de su mera recopilación. Se trata de un área 
de la inteligencia artificial que focaliza en el diseño de 
programas capaces de aprender por sí solos. Un programa 
aprende si su desempeño en alguna tarea mejora autóno-
mamente con la experiencia, sin la intervención huma-
na. El procedimiento implica la recolección de los datos 
y la realización de un análisis automático con algorit-
mos que pueden explorar dichos datos para reconocer 
patrones y predecir resultados. Los datos iniciales para 
el aprendizaje provienen de una distribución de proba-
bilidad conocida, por lo que el algoritmo de aprendizaje 
debe proveer un modelo que le permita producir pro-
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como método de screening para la retinopatía diabética, 
discriminando de una forma rápida, segura y costo-efec-
tiva si amerita una consulta adicional con el especialis-
ta (18). Incluso hay estudios que ensayan la realización 
de mediciones de agudeza visual y de toma de fotos de 
fondo de ojo con el celular del propio paciente, con un 
nivel de precisión comparable al del oftalmólogo (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 
lesión cutánea y procesarla mediante un algoritmo de 
esta naturaleza la convertiría en una metodología más 
costo-efectiva que la consulta directa, clásica con el es-
pecialista (18).  

Asimismo, desde la perspectiva de la “minería de da-
tos”, se propone el uso de programas que rastreen los 
registros médicos electrónicos 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 predicción (de riesgo, evolutivos, de respuesta), 
basados en la clínica, los antecedentes, la información 
personal, etc., de un conjunto de pacientes pertene-
cientes a un área de cobertura de salud en procura de 
capturar patrones que asistan en el diagnóstico precoz, 
la prevención, etc. Algo semejante se propone para la 
farmacovigilancia (21), ya que por medio del sondeo de 
la información consignada en los sistemas oficiales de 
farmacovigilancia, en los registros médicos electrónicos, 
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 está pasando esto, ¿a alguien le pasó lo mismo?”), 
podría advertirse sobre reacciones adversas, el uso de un 
fármaco para patologías diferentes de las que fuera apro-
bado, el uso en poblaciones especiales, etc. (22). 

Aplicaciones en psiquiatría

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

a) Detección de la patología mental mediante las 
redes sociales

Se basa en el rastreo de las redes sociales, asumiendo 
que los posteos contienen información relativa al estado 

nósticos con información nueva (12). 
El aprendizaje de máquinas puede ser (13): 

-  Supervisado: los sistemas computacionales se pro-
graman para etiquetar (clasificar) elementos nuevos, 
no presentados previamente, utilizando una entre 
varias categorías (clases) aprendidas anteriormente. 
En el concurso de los ingenieros electrónicos, a partir 
de imágenes etiquetadas (pacientes con esquizofre-
nia / controles) se confeccionaron algoritmos capa-
ces de clasificar la segunda tanda de imágenes (no 
etiquetadas) según las categorías 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 medición de sus similitudes, se descu-
bren patrones o relaciones entre ellos. Un programa 
de aprendizaje no supervisado no sería capaz de decir 
si una imagen dada es de un paciente con esquizofre-
nia o de un control sano, pero sí podría discriminar-
las y agruparlas en clases con rasgos semejantes. 

Otra técnica de análisis es la “minería de datos”. Se 
trata de un programa que excava en montañas de da-
tos y busca detectar patrones significativos, relaciones 
estadísticas, algún cruce de características previamente 
desconocidos o sólo intuidos (14), los cuales se podrían 
traducir en conocimiento o en información para alimen-
tar los programas de aprendizaje de máquinas. Mientras 
que el aprendizaje de máquinas está orientado más bien 
hacia obtener resultados, la minería de datos propone 
un análisis exploratorio, observacional, donde el progra-
ma vagabundea a través de los datos e intenta identificar 
algo que pueda resultar importante, sin instrucciones 
respecto de dónde mirar o qué buscar. Esto último sería 
suficiente para detectar relaciones relevantes, y deja en 
un segundo plano o para un segundo momento cual-
quier antecedente teórico previo desde el cual posicio-
narse para interpretarlos (15). 

Aplicaciones en medicina

Algunas especialidades médicas vienen haciendo un 
notable uso de los métodos de análisis mencionados. 
Uno de los trabajos con resultados más sólidos surgió del 
entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automá-
tico alimentado con 129.450 imágenes correspondientes 
a 2.032 enfermedades cutáneas, evaluando su capacidad 
para distinguir entre carcinoma versus queratosis sebo-
rreica benigna y melanoma maligno versus nevus benig-
no. El modelo alcanzó el mismo nivel de precisión que 
dermatólogos expertos que oficiaron de grupo de com-
paración (16). La elección de estos diagnósticos no es un 
detalle menor: se trata de los motivos de derivación más 
frecuentes al especialista en piel (17).

La oftalmología es otra especialidad que cuenta con 
desarrollos en la aplicación de los DM. Existe cierto apo-
yo al uso del análisis automatizado de imágenes retinales 
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mental del usuario y que permitirían, incluso, anticipar-
se al diagnóstico clínico. 

- Depresión y Twitter. Tomando 279.951 tuits corres-
pondientes a 105 usuarios con depresión y 99 controles 
se observó que los usuarios deprimidos tenían un ma-
yor uso de palabras negativas (“no”, “nunca”, “prisión”, 
“muerte”) y un menor uso de palabras positivas (“ale-
gría”, “playa”, “foto”). Con esto se construyó un modelo 
predictivo cuyo desempeño fue de 1 solo falso positivo 
cada 10 pacientes diagnosticados con depresión (26). 

- Depresión e Instagram. A partir de 43.950 fotos publi-
cadas por 166 usuarios de Instagram a las que se procesó 
con un algoritmo que analizaba el color y el contenido 
de las imágenes se pudieron identificar marcadores de 
depresión con una confiabilidad mayor al parámetro de 
referencia que se usó como comparador (el valor pre-
dictivo positivo del análisis fue del 70% mientras que 
el valor de referencia fue del 42%) (27). Las fotos de los 
usuarios deprimidos tenían un tono de color aumentado 
junto con una baja saturación del color y bajo brillo, 
un mayor número de comentarios recibidos pero menor 
número de likes, una mayor probabilidad de publicar 
imágenes de rostros que paisajes o mascotas, pero con 
un menor número de caras por foto, una predominancia 
del filtro Inkwell, entre otras. El estudio detectó que 71 
de los usuarios estaban clínicamente deprimidos y en un 
tercio de los casos el modelo computacional “diagnosti-
có” la depresión antes de que el propio paciente contara 
con el diagnóstico clínico. 

b) Diagnóstico asistido por métodos electrónicos

- Diagnóstico de Esquizofrenia. Se evaluó si el análi-
sis automatizado del habla podía predecir el desarrollo 
de psicosis en jóvenes con alto riesgo (28). La muestra 
consistió en 34 participantes con síntomas atenuados de 
psicosis, de 14 a 27 años, seguidos durante 36 meses. 
Los autores aplican un análisis computacional de graba-
ciones del habla, de donde surgen algunos marcadores 
específicos, tales como la longitud máxima de las frases, 
el uso de determinantes (that, what, whatever, which), la 
coherencia entre dos frases consecutivas, el máximo nú-
mero de palabras por frases. Los investigadores alegan 
que el método pudo predecir con un 100% de precisión 
el desarrollo de psicosis, superando en exactitud al diag-
nóstico por métodos estructurados clínicos.

c) Aprendizaje automático para la predicción diag-
nóstica 

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

nal. El rastreo y la articulación de datos realizados por 
el algoritmo predijeron con un 70 a 75% de precisión 
cuál de esos adolescentes tendrían consumo excesivo de 
alcohol a los 16 años. 

d) Aprendizaje automático para predicciones tera-
péuticas 

- Predicción del tratamiento de la esquizofrenia.Con el 
empleo del aprendizaje automático en un modelo de 
regresión de validación cruzada, usando la correlación 
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 disminución en el puntaje total de la 
PANSS, logrando un nivel de predicción de respuesta po-
sitiva al tratamiento del 88% (30). Se trataba de un gru-
po de pacientes con un primer episodio psicótico, libres 
de medicación, que fueron tratados con risperidona por 
10 semanas. El modelo también identificó aquellas co-
nexiones que permitían distinguir pacientes con esqui-
zofrenia de controles sanos, combinando una secuencia 
típica de la psiquiatría del futuro: diagnóstico y predic-
ción terapéutica en base a biomarcadores. 

e) Aprendizaje automático para la clasificación 
diagnóstica 

- Clasificación de la Esquizofrenia. El concepto de aná-
lisis guiado por los datos se usó para clasificar subtipos 
psicóticos (31). Se incluyeron 709 participantes con ras-
gos psicóticos y 342 controles, tomando en considera-
ción ciertos biomarcadores (desempeño óculo-motor, 
control cognitivo e inhibición), junto con una escala 
de funcionamiento e imágenes de RM. El análisis de los 
datos definió 4 sub-grupos: Grupo 4: respuestas motoras 
hiperactivas y bajo control cognitivo; Grupo 3: cogni-
ción normal y control motor normal pero amplitudes 
EEG anormalmente bajas en respuesta a los estímulos 
auditivos; Grupo 2: lentitud en tareas motoras combi-
nado con pobre control cognitivo; Grupo 1: desempeño 
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 neuroimágenes. En la misma 
línea, otro estudio analizó imágenes 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 conexión 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 agrupación se realizó sin 
contar con información respecto de la sintomatología 
presente o predominante en los pacientes. 
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El valor de los datos masivos

Los datos son índices que necesitan ser procesados 
para mudar en signo de algo, para portar un significado 
o una función pragmática; son una mercancía, materia 
prima la que se le puede dar un valor agregado convir-
tiéndola en información, y esa transformación le con-
fiere a ese elemento neutro un uso intercambiable cuya 
aplicación puede distar -y no tener una relación directa- 
con el punto de origen. Así, mediciones de estados de 
ánimo 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 inclusión demostró mejorar significativamente la 
predicción del comportamiento de las acciones hasta en 
un 90% (33). Seguramente se puede hallar alguna lógica 
que conecte el valor de una acción con el humor positi-
vo de los tuiteos, pero aquello que justifica su asociación 
y utilidad, lo que le otorga valor a esos datos, un valor 
que va más allá de la simple curiosidad, no depende de 
esa explicación sino del resultado, en este caso económi-
co, que aportaría tal correlación. El dato es información 
para la toma de decisiones y los resultados de esas deci-
siones reditúan financieramente, ergo, la correlación se 
afirma más.

Una nueva epistemología

Datos hubo siempre, por lo tanto, ¿qué sería 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 más celo e interés; por otra parte, 
el mundo fue atribuyendo una importancia superlativa 
a los datos, importancia que podría ser intrínseca a ellos 
mismos o adjudicada por alguna fuente de validación 
externa. Pero no es sólo una cuestión cuantitativa ni de 
un mejor aprovechamiento de los datos gracias al desa-
rrollo de herramientas más potentes: los DM son presen-
tados como una aproximación epistemológica nueva en 
la búsqueda de conocimiento (34). 

El giro epistemológico radica en que en lugar de tes-
tear una hipótesis empleando la experimentación, se 
apela a una recopilación de datos sin un procesamien-
to teórico previo muy consistente o, directamente, sin 
su necesidad, proponiendo la posibilidad de un conoci-
miento vaciado de explicaciones mecanicistas (34). De 
allí que se afirme que se trata de una nueva era de la 
producción de conocimiento caracterizada por “el fin de 
la teoría” (35). Dada la potencia de la estadística masiva, 
los patrones y las relaciones halladas en los DM produ-
cirían conocimientos inherentemente significativos y 
el método científico se vuelve prescindible. La analítica 
de los DM es, por tanto, un modo empírico, positivista 
y no mecanicista en la producción de conocimiento: la 
correlación es suficiente, no importa la hipótesis (o im-
porta menos), la correspondencia remplaza la causa, y la 

ciencia puede avanzar sin modelos coherentes, teorías 
unificadas o cualquier tipo de explicación que dé cuenta 
del fenómeno. Frente a esta proclama contra la teoría, 
Han (36) la defiende fundamentado en que “la teoría 
constituye una decisión esencial […] que dictamina qué 
es pertinente a algo y qué no lo es”, impidiendo que las 
cosas se mezclen y proliferen y reduciendo la entropía. 
Para Han, el exceso de información aumenta la entropía 
y el nivel de ruido; por lo demás, una información 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 sí los algoritmos 
se validan según modelos explicativos existentes y, por 
tanto, están diseñados para capturar sólo ciertos tipos de 
datos (37). ¿Sería por lo tanto una decisión epistemoló-
gica, acaso moral, volcarse hacia el marco de la razón 
teórica o hacia el marco de la razón estadística? Y si la 
información no aporta conocimiento, ¿dónde encontra-
ría un sustento que trascienda el mero enterarse?

La clave que respalda a los DM es su poder estadísti-
co. Las herramientas de procesamiento, se afirma, pue-
den incluir todos los datos pasibles de ser recogidos de 
un determinado fenómeno (N=todo), lo que supone una 
disensión con la técnica del muestreo, dado que ésta re-
sulta de la limitación informativa y de las restricciones 
materiales a la hora de analizar una porción de la rea-
lidad. Al emplear todos los datos, es posible que surjan 
detalles que quizás no se hubieran detectados con can-
tidades restringidas de datos (38) (aunque, por más am-
plio que sea el universo captado, es una representación 
(una muestra) moldeada por la tecnología usada) (39). A 
su vez, se desafía el anhelo de exactitud, puesto que al 
emplear un número mayor de datos habría más probabi-
lidades de que existan errores de medición, pero incluso 
así, de detectarse una relación entre dos variables, esto 
daría cuenta de que ahí 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-
sión en el nivel macro (25). En suma, los DM obtienen 
predicciones, siendo suficiente la correlación estadísti-
ca. Estas correlaciones no siempre dirán por qué ocurre 
algo, cuál es la causa de un determinado fenómeno, pero 
dan la pista de que algo está pasando o que podría pasar, 
se establece una causa probabilística (40). 

Hasta aquí se podría 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 están 
(o estaban) interesados en que de los hechos de la expe-
riencia surgiera un conocimiento, los ideólogos 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 estadístico basta para hacer 
algo. La analítica de los DM puede no profundizar en 
responder cómo, cuándo y por qué ocurre algo y sólo 
decirnos “qué ocurre” (lo que mantendría el análisis a 
un nivel descriptivo) (41). Si la utilidad y la calidad de 
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las teorías se valoran en función de su poder explicativo 
y de su valor predictivo, permitiendo que se pueda anti-
cipar la emergencia de algún fenómeno con algún grado 
de conocimiento de la relación causa-efecto, pues bien, 
la analítica de los DM asume que se puede alcanzar una 
predicción sin una explicación. 

Se podría decir que la analítica de los DM no excluye 
per se al método científico (entendido como la obser-
vación sistemática, la medición, la experimentación, la 
formulación, el análisis y la modificación de las hipó-
tesis), pudiéndose asimilar a éste sin inconvenientes. 
Más bien, la analítica de DM incluye una combinación 
híbrida de aproximaciones abductivas, inductivas y de-
ductivas, aunque se aparte del diseño experimental tra-
dicional ya que no necesariamente arranca el proceso 
de investigación a partir de una hipótesis por probar 
(37). 

Por tanto, si ha de reconocerse una nueva epistemo-
logía lo será en la relativización de la causalidad como 
cúspide explicativa y pasión científica. “La sociedad 
tendrá que desprenderse de parte de su obsesión por la 
causalidad a cambio de meras correlaciones […]”, dicen 
Mayer-Schöenberger y Cukier (38). De acuerdo con los 
autores, no se precisa necesariamente una hipótesis válida 
sobre un fenómeno para empezar a entender el mun-
do y no resulta eficiente tomar decisiones acerca de qué 
variables examinar basándose únicamente en hipótesis 
(38). De este modo, podrían legitimarse datos (¿infor-
mación?) como indicadores de algún hecho, aunque no 
guarden una relación directa de causalidad con éste, lo 
que oficia de cimiento para el desarrollo de una cadena 
auto-reproducible, que da un sentido, una justificación, 
una auto-confirmación a los resultados que se promulgan.

Desde un punto de vista epistemológico, no es posible 
investigar sin teoría; digamos más: no es posible tomar 
contacto con el mundo sin una plantilla adquirida que 
organice la mirada. Ahora, esa epistemología que dirige la 
mirada, ¿podría encerrarnos en una miopía que limite la 
irrupción de una propuesta, como la de los DM, que des-
deñe, flexibilice, retuerza o dé por calladamente implícita 
una teoría dada? Para evitar retroceder varios casilleros y 
restaurar discusiones antiguas, sugiramos que la analítica 
de los DM manipula, samplea la teoría, al punto de con-
vertirla en parte de otra cosa: está ahí, es un extracto del 
original, pero es otra cosa, un fragmento puesto al servi-
cio de la construcción de una obra nueva, se vuelve ape-
nas reconocible y en ningún modo determinante. 

La perspectiva de los DM podría ser una aproxima-
ción tan válida como cualquier otra, y ofrecer el mismo 
nivel de crédito científico, un nivel de aval equiparable 
al de otras teorías y prácticas que empleamos cotidiana-
mente. ¿Por qué desatender o desacreditar sus propues-
tas?, ¿qué haría que se la cuestione más especialmente 
que a otras? Es cierto, hasta ahora el cuerpo de investi-
gaciones bajo su égida no llegó 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 autorizarían una 
praxis sin un fundamento o una explicación totalmente 
elucidados, lo que para la psiquiatría implicaría que los 
resultados estén sostenidos menos en una lógica psico-
patológica o en una comprobación biológica que en el 
respaldo estadístico. 

El adiós a la clínica

Imaginemos que se propone una clasificación de los 
trastornos mentales basada en circuitos neuronales pu-
tativamente patológicos, identificados mediante neuroi-
mágenes y establecidos más allá de toda duda gracias al 
respaldo de la correlación estadística. Si esto ocurriera, 
se podría afirmar algo así como: “De ahora en más, se 
definirá como Esquizofrenia la anisotropía fraccional 
reducida en las regiones correspondientes al fascículo 
longitudinal superior y en la rodilla del cuerpo calloso 
(42)”. Si esto prevaleciera, diagnosticar sería detectar se-
ñales, captar un fenómeno real del cual el síntoma sería 
un simple correlato superficial, una vislumbre deslucida 
de esas alteraciones neurobiológicas. 

Aun cuando esto sea especulación, no es ningún dis-
late pensar que la dimensión clínica de la psiquiatría se 
va (a ir) perdiendo y que el terreno que deja vacante 
será conquistado por otras aproximaciones, como viene 
ocurriendo en otras especialidades. Es que si la clínica 
psiquiátrica se basa en un entrenamiento anamnésico 
y semiológico y en una sistematización que provea una 
conceptualización y un sentido a los síntomas, hay, al 
menos, tres hechos que atentan contra ella: 1) la relati-
va escasez de psiquiatras (43), lo que tarde o temprano 
repercutirá en que el encuentro médico-paciente se vea 
resentido por algo tan básico como la falta de tiempo; 
2) el declive del Maestro que enseña a ver lo que se tie-
ne delante, sumado a la simplificación de los conceptos 
clínicos a la que lleva la psiquiatría contemporánea; 3) 
el impulso por que la psiquiatría adopte un perfil neuro-
científico (44). Una manera de paliar la falta de psiquia-
tras y el deterioro de la clínica es que la participación 
humana en la evaluación se apoye en métodos diagnós-
ticos y terapéuticos que dependan menos de la interven-
ción del médico. No es inimaginable, y de hecho es bien 
probable, que el futuro de la medicina y la psiquiatría 
sea uno en el que se monitoree pasivamente registros 
electrónicos (historias clínicas, estudios complementa-
rios digitalizados), posteos en redes sociales, para detec-
tar índices que puedan resultar de importancia sanitaria 
(45). De hecho, un estudio basado en 700.000 registros 
médicos electrónicos de un sistema de salud desarrolló 
un método automatizado que predice la probabilidad, 
sin interposición humana, de que un paciente de dicho 
sistema de salud desarrolle diferentes patologías, entre 
ellas la esquizofrenia (46). 

¿A dónde nos llevaría todo esto? Por un lado, a que 
la psiquiatría avance sin que importe una teoría del en-
fermar y que el “saber” se organice según los preceptos 
de los DM, lo que podría ser el umbral de un nuevo pa-
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radigma psiquiátrico. El contexto es favorable habida 
cuenta que la perspectiva de los DM se ajusta a las pre-
misas para erigir un paradigma psiquiátrico y que, in-
cluso, sería una prolongación coherente del paradigma 
biomédico descrito por Stagnaro (47). La triada Clasifica-
ción + Etiología o etiopatogenia + Terapéutica, se puede 
verificar en una clasificación de aquello que se tomará 
por patológico surgida de un agrupamiento de síntomas, 
antecedentes personales y demográficos, comprobacio-
nes biológicas, etc., amalgamados con el cemento de la 
estadística, el establecimiento de una causa -no etiológica 
ni etiopatogénica- sustentada por la correlación estadís-
tica entre los elementos constituyentes de las entidades 
resultantes, y la posibilidad de un diagnóstico y un trata-
miento asistidos por algoritmos computacionales. Y si en 
el camino se pierden conocimientos que cimentaron la 
psiquiatría desde su albor, ¿importará si los resultados 
son efectivos?

Por otro lado, las nuevas tecnologías podrían alcan-
zar el sumun de la medicina: la prevención y la detección 
precoz. Después de todo, ¿qué otra cosa es la capacidad 
de predicción de la que se ufana la analítica de los DM? 
Recordemos los algoritmos que analizan los tuits y diag-
nostican a los usuarios deprimidos, incluso prediciendo 
el desarrollo de depresión con una anticipación de va-
rios meses al diagnóstico clínico (26). ¿Se dará lugar a su 
empleo a pesar de que no cuente con un asiento en la 
clínica, de que anule la subjetividad, de que carezca de 
una psicopatología?

Se objetará que se está muy cerca de la vigilancia y 
el control, que a fin de cuentas los DM no dejan de es-
tar constituidos a partir de algún cuadro teórico-clínico, 
que las tendencias y patrones que se descubren con los 
DM pueden no ser suficientemente sensibles o específi-
cos para tener utilidad a nivel de la salud pública... 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 podría funcionar mal 
sería susceptible de mejoras; y, cualidad aún más artera, 
que las afirmaciones estadísticamente prepotentes de los 
DM puedan crear una versión de la realidad, lo que a la 
larga puede ser la realidad. 

Por lo demás, ni el objeto de la psiquiatría ni la ma-
nera adecuada de comprenderlo están delimitados de 
modo indiscutible: ¿se podría decir con certeza que hay 
un modo inapelable de entender lo-que-hoy-llamamos 
síntoma o enfermedad mental, que la clínica prescribe 
la forma correcta de ver, la más autorizada, la más ética, 
la más comprobable, la más simpática; que lo biológi-
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 algún aspecto de la patolo-
gía mental; o que se progresó sustancialmente en el an-
helo de establecer una relación biunívoca entre un sus-
trato orgánico y un síntoma o dimensión sintomática? 

El futuro de la psiquiatría

Volvamos a la competencia de los ingenieros electró-
nicos por ver quién diseñaba el mejor algoritmo diag-
nóstico. “Diagnóstico” 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 está clasificando. El detalle aquí es 
que todos estos procesos, como se dijo, pueden termi-
nar en una espiral de autovalidación, originando nuevas 
formas de lo normal y lo patológico, mucho más si por 
algún medio (estadístico, financiero) se determina su 
eficiencia. El recorrido sería: 1°) poner en vecindad un 
dato (palabras de contenido negativo en Twitter, circui-
tos neuronales patológicos en las neuroimágenes) con 
algún trastorno (depresión, esquizofrenia); 2°) buscar 
constatar que estos datos están fuertemente asociados 
con el trastorno; 3°) producir la metonimia merced a la 
cual se propone que las palabras o las neuroimágenes 
son equivalentes al mismo diagnóstico que servían para 
diagnosticar; 4°) desprenderse del diagnóstico original, 
de modo que “palabras negativas”, “circuitos neurona-
les patológicos” terminarán convirtiéndose en aquello 
que haya que diagnosticar, y para lo que no hará falta el 
psiquiatra clínico. 

Seguramente nos dolerá si ese termina siendo el futu-
ro de la psiquiatría. n
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