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Resumen. 
El propósito de esta revisión es analizar el uso del procesamiento de lenguaje natural en la investigación de trastornos 
mentales en adultos, como la depresión, la ansiedad y el duelo. Se realizó una búsqueda en cuatro bases de datos 
relevantes (PubMed, IEEE, ScienceDirect y LILACS) para identificar estudios publicados en español e inglés desde 2017 
hasta 2022, sin restricciones en cuanto al país de origen. Se emplearon términos MeSH y de texto libre para identificar 
investigaciones sobre la aplicación del procesamiento de lenguaje natural en la detección de condiciones de salud 
mental, como la ansiedad, la depresión y el duelo. En total, se encontraron 136 estudios relacionados, de los cuales 
se seleccionaron 32 para esta revisión. Se observó un aumento en el uso del procesamiento de lenguaje natural en 
salud pública, especialmente entre los años 2020 y 2022. Además, se notó que las redes sociales son una fuente de 
datos frecuentemente utilizada en estos estudios, y que los modelos de aprendizaje automático supervisados son 
los más comunes para la detección de depresión y ansiedad. El procesamiento de lenguaje natural puede mejorar la 
detección de problemas de salud mental en la salud pública. Aunque los métodos de aprendizaje supervisado son 
los más comunes, los algoritmos basados en aprendizaje profundo presentan perspectivas innovadoras, y se espera 
que esta tecnología continúe creciendo para mejorar la detección y el tratamiento de trastornos mentales. Es crucial 
seguir investigando y desarrollando estas tecnologías para su aplicación en salud pública.

Abstract. 
The purpose of this review is to analyze the use of natural language processing in the research of mental disorders 
in adults, such as depression, anxiety, and grief. A search was conducted in four relevant databases (PubMed, IEEE, 
ScienceDirect, and LILACS) to identify studies published in Spanish and English from 2017 to 2022, with no restrictions 
on the country of origin. MeSH terms and free-text terms were used to identify research on the application of natural 
language processing in the detection of mental health conditions, such as anxiety, depression, and grief. In total, 
136 related studies were found, of which 32 were selected for this review. An increase in the use of natural language 
processing in public health was observed, especially between the years 2020 and 2022. Furthermore, it was noted 
that social media is a frequently used source of data in these studies, and supervised machine learning models are 
the most common for detecting depression and anxiety. Natural language processing can enhance the detection of 
mental health issues in public health. While supervised learning methods are the most common, deep learning-based 
algorithms offer innovative perspectives, and it is expected that this technology will continue to grow to improve the 
detection and treatment of mental disorders. It is crucial to continue researching and developing these technologies 
for their application in public health.

Resumo. 
O propósito desta revisão é analisar o uso do processamento de linguagem natural na pesquisa de distúrbios mentais 
em adultos, como depressão, ansiedade e luto. Foi realizada uma busca em quatro bases de dados relevantes 
(PubMed, IEEE, ScienceDirect e LILACS) para identificar estudos publicados em espanhol e inglês de 2017 a 2022, sem 
restrições quanto ao país de origem. Foram utilizados termos MeSH e de texto livre para identificar pesquisas sobre 
a aplicação do processamento de linguagem natural na detecção de condições de saúde mental, como ansiedade, 
depressão e luto. No total, foram encontrados 136 estudos relacionados, dos quais 32 foram selecionados para esta 
revisão. Observou-se um aumento no uso do processamento de linguagem natural na saúde pública, especialmente 
entre os anos de 2020 e 2022. Além disso, observou-se que as redes sociais são uma fonte de dados frequentemente 
utilizada nesses estudos e que os modelos de aprendizado de máquina supervisionados são os mais comuns na 
detecção de depressão e ansiedade. O processamento de linguagem natural pode melhorar a detecção de problemas 
de saúde mental na saúde pública. Embora os métodos de aprendizado supervisionado sejam os mais comuns, os 
algoritmos baseados em aprendizado profundo apresentam perspectivas inovadoras, e espera-se que essa tecnologia 
continue a crescer para melhorar a detecção e o tratamento de distúrbios mentais. É crucial continuar pesquisando e 
desenvolvendo essas tecnologias para sua aplicação na saúde pública.da população e melhorar a adesão às medidas 
preventivas.
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Introducción
Actualmente, los problemas psicológicos, como la depresión, la ansiedad y los 
trastornos mentales relacionados con el  duelo, representan una carga significativa 
para la salud pública y pueden tener un impacto negativo en la calidad de vida 
de las personas (OPS, 2022a). Según la Organización Mundial de la Salud (OMS), 
se estima que 1 de cada 4 personas en todo el mundo experimentará algún tipo 
de trastorno mental a lo largo de sus vidas, lo cual incluye trastornos como la 
depresión, la ansiedad, de la personalidad, entre otros (OMS, 2022).

De acuerdo con un informe elaborado por la Organización de las Naciones 
Unidas (ONU, 2022), se observó un aumento del 27% en la prevalencia de 
trastornos depresivos y de ansiedad a nivel mundial entre los años 2019 y 2022 
debido a la aparición de la pandemia del COVID-19. El confinamiento ha sido uno 
de los factores que ha conllevado varios desafíos para la salud mental, incluyendo 
el impacto económico, la preocupación por contagiar a familiares, conflictos con 
los seres queridos y cambios en las rutinas laborales habituales (Kuliukas et al., 
2021; Mahalingasivam et al., 2021; OPS, 2022b).
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Además, investigaciones recientes han comprobado que el coro-
navirus (COVID-19) y su familia de virus tienen una notable tendencia a 
afectar el sistema nervioso central (Carod Artal, 2020). Esta afectación 
del sistema nervioso central se ha relacionado con la aparición de di-
versos síntomas neurológicos, neuropsiquiátricos y neuropsicológicos 
en los pacientes, que incluyen manifestaciones depresivas y de ansie-
dad (Hermoso Contreras et al., 2022; Simón Martínez, 2022). Se 
cree que estos síntomas pueden persistir a largo plazo y afectar la capa-
cidad funcional de los individuos, lo que podría ser uno de los posibles 
factores del aumento de estas condiciones de salud mental post-CO-
VID-19 (Elixmahir Dávila-Marrero et al., 2021; Valdivieso Jimenez, 
2021).

Otro aspecto relevante para considerar en el aumento de las con-
diciones de salud mental durante la pandemia del COVID-19 son las va-
riables sociodemográficas y sociocognitivas de la población afectada. 
Iturbide Fernández (2021), a través de un estudio transversal realizado 
en la población adulta mexicana, se comparó estas variables con las 
condiciones de salud mental relacionadas con el COVID-19. Los resul-
tados revelaron una correlación negativa del 11.7% con la resiliencia a 
la ansiedad y del 23.7% con la depresión, lo que pone de manifiesto 
la importancia de comprender cómo factores como el contexto social 
y las percepciones cognitivas pueden influir en la salud mental de las 
personas durante situaciones de crisis (Ávila-Toscano et al., 2022). 

Los trastornos mentales, que se manifiestan en diversas formas, 
como la persistente sensación de tristeza y apatía característica de la 
depresión, así como la respuesta excesiva al estrés y las preocupacio-
nes constantes asociadas a la ansiedad, ejercen un profundo impacto 
en el bienestar emocional y el funcionamiento diario de las personas. 
Estos trastornos pueden dejar huellas o signos característicos en diver-
sos tipos de registros, desde notas clínicas hasta publicaciones en re-
des sociales (Mayo Clinic, 2021; Medlineplus, 2018; NIMH, 2021). 

En este contexto, el Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP, por 
sus siglas en inglés) emerge como una herramienta invaluable para ana-
lizar el lenguaje y el discurso escrito de las personas, lo que permite la 
detección temprana, el diagnóstico y la provisión de apoyo terapéutico 
en el ámbito de la salud mental (Yusufov et al., 2022). La contribución 
del NLP en la investigación y tratamiento de dichos trastornos es de sin-
gular relevancia, ya que favorece una atención más precisa y oportuna 
para aquellos que se ven afectados por estas condiciones. (DeSouza et 
al., 2021; Preoţiuc-Pietro et al., 2015). 

En la actualidad, el NLP es una de las técnicas más utilizadas para 
el análisis de datos no estructurados en el procesamiento de datos clí-
nicos (Mehta & Pandit, 2018). El NLP, como rama de la inteligencia arti-
ficial, se enfoca en permitir que las máquinas comprendan y procesen 
el lenguaje humano (Enzyme, 2020; Hays DG, 1967; IBM, 2021; Lior 
Rokach & Oded Maimon, 2008). Al aplicar esta técnica al análisis de 
datos clínicos, se logra una mayor eficiencia y rapidez en el procesa-
miento de grandes cantidades de información textual, como registros 
médicos y notas clínicas. Esto, a su vez, permite a los profesionales de la 
salud tomar decisiones más informadas y precisas en lo que respecta al 
diagnóstico y tratamiento de los pacientes (Mishra & Garg, 2018; The 
MathWorks, 2020).

A diferencia de los enfoques convencionales empleados por psi-
cólogos durante un largo período, como la entrevista clínica, la obser-
vación del comportamiento y la aplicación de pruebas psicológicas es-
tandarizadas, como el Inventario de Depresión de Beck y la Escala de 
Depresión de Hamilton, para diagnosticar la depresión y la ansiedad en 
los pacientes, estos métodos se fundamentan en la valoración subjeti-
va del paciente y en la interpretación del profesional de la salud mental 

(Benitez Molina & Caballero Badillo, 2017; Moral de la Rubia, 2013). La 
entrevista clínica se convierte en una herramienta crucial para recopilar 
información sobre los síntomas del paciente, su historial médico y sus 
antecedentes familiares. 

De igual manera, la observación del comportamiento resulta va-
liosa para identificar señales de depresión y ansiedad, como la pérdida 
de interés en actividades cotidianas, la disminución de energía y la ex-
presión de tristeza (Chávez-Negrete et al., 2021). Además, las pruebas 
psicológicas estandarizadas, como el Inventario de Depresión de Beck 
y la Escala de Depresión de Hamilton, representan herramientas efecti-
vas para evaluar la intensidad de los síntomas de depresión y ansiedad 
(Purriños, 2013; Sanz et al., 2003).

Sin embargo, estos métodos presentan restricciones, ya que su 
eficacia depende de la habilidad del paciente para comunicar sus sín-
tomas con precisión y de la capacidad del profesional de la salud para 
interpretarlos adecuadamente. Además, su implementación puede ser 
costosa y requerir una inversión considerable en tiempo y recursos tan-
to en su aplicación como en su análisis (Ibáñez & Echeburúa, 2015).

En contraste, los enfoques basados en el NLP se centran en el aná-
lisis de patrones lingüísticos y emocionales presentes en el discurso y la 
escritura del paciente, que se encuentren presentes en el texto escrito 
por el paciente, con el objetivo de detectar señales indicativas de de-
presión y ansiedad (Córdoba Cortés, 2020).

Además, en el campo de la salud mental, los modelos basados en 
NLP son herramientas importantes debido a que muchos síntomas de 
problemas de salud mental, como la depresión y la ansiedad, se reflejan 
en el lenguaje escrito no estructurado proporcionado por los pacien-
tes (Cohen et al., 2014). A través de este lenguaje, los pacientes pueden 
brindar información relevante sobre sus emociones y su estado mental, 
incluyendo el duelo u otras condiciones emocionales. Esto hace que los 
modelos basados en NLP sean útiles para identificar patrones y com-
portamientos que pueden ayudar en el diagnóstico e identificación de 
estas condiciones de salud mental (Saffar et al., 2023).

De acuerdo con lo anterior, el lenguaje se convierte en una pieza 
clave para el estudio del comportamiento de los pacientes en diversas 
condiciones de salud mental, y el Procesamiento de Lenguaje Natural 
(NLP) utiliza los recursos lingüísticos disponibles para analizar el texto 
de manera cualitativa y cuantitativa, proporcionando una visión más 
profunda de los datos (Le Glaz et al., 2021). Los métodos de NLP pue-
den centrarse en diversas características, como las opciones léxicas, la 
sintaxis y la semántica, para llevar a cabo tareas como el modelado de 
temas, la agrupación en clústeres y la clasificación (Sharma et al., 2022).

Este tipo de herramientas puede contribuir a apoyar el proceso 
diagnóstico que realiza el personal de salud. Al permitir un análisis más 
detallado y preciso de la información lingüística de los pacientes, el NLP 
puede ayudar a los profesionales de la salud mental en la identificación 
temprana de trastornos mentales y proporcionar un apoyo valioso en 
el proceso de diagnóstico.

En este sentido, el objetivo de este artículo es analizar el uso del 
procesamiento del lenguaje natural en el estudio de trastornos menta-
les en la población adulta, incluyendo depresión, ansiedad y duelo. Se 
revisan investigaciones de los últimos cinco años relacionadas con la 
detección e identificación de estos problemas psicológicos. En última 
instancia, se busca identificar los avances más destacados en el uso 
del Procesamiento de Lenguaje Natural en este campo de investigación 
y proporcionar una visión general de las tendencias emergentes para 
orientar futuras investigaciones en el ámbito de la salud mental. 
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Además, se examinan los diferentes tipos de técnicas de proce-
samiento del lenguaje natural utilizadas para identificar y caracterizar 
estos trastornos mentales. También se consideran otros factores im-
portantes, como los diversos tipos de datos utilizados en el análisis, 
como textos de redes sociales, notas clínicas, registros electrónicos de 
salud, entre otros. Del mismo modo, se analiza el tipo de estructura de 
los datos y el modelo de clasificación utilizado, todo ello con el fin de 
comprender las tendencias en el uso de NLP en el campo de la salud 
mental.

Método
En esta sección, se seleccionaron y analizaron los artículos si-

guiendo las pautas de la declaración PRISMA-ScR (Tricco et al., 2018). 
La revisión sigue los 3 pasos fundamentales para este tipo de revisiones 
(Peters et al., 2015): (i) planificación de la revisión; (ii) identificación de 
la literatura relevante y selección; (iii) realización de la revisión y registro 
de los resultados.

Planificación de la Revisión: 
Criterios de Elegibilidad 

Los estudios que se relacionan con el uso del procesamiento del 
NLP en la salud mental abarcan un amplio campo de investigación. Por 
consiguiente, se establecieron criterios específicos para seleccionar los 
artículos relevantes para este estudio.

Criterios de selección:
1. Artículos publicados en los últimos 5 años (2017- 2022).
2. Artículos que se centren en el uso de procesamiento de len-

guaje natural en la salud mental.
3. Artículos que aborden temas relacionados con la ansiedad, la 

depresión, el duelo o los síntomas depresivos.
4. Artículos que se basen en investigaciones cualitativas o cuan-

titativas.
5. Artículos que estén disponibles en español o inglés.

Artículos excluidos:
6. Artículos centrados en poblaciones con edades menores a 18 

años.
7. Artículos sin disponibilidad de texto completo debido a la 

falta de licenciamiento institucional. 
8. Publicaciones como revisiones, conferencias, poster, preprint, 

cartas al editor, capítulos de libros y editoriales.

Identificación y Selección de la 
Literatura Relevante

Se llevó a cabo una búsqueda exhaustiva de la literatura utilizan-
do cuatro bases de datos: Pubmed, IEEE, ScienceDirect y LILACS. La 
búsqueda se realizó el 18/11/2022, abarcando publicaciones desde el 
1/01/2017 y sin restricciones de país de origen. Los resultados de la bús-
queda se importaron a Rayyan, una herramienta en línea que facilita 
la revisión sistemática y metaanálisis de forma eficiente y colaborativa 
(Ouzzani et al., 2016). Los términos MeSH utilizados incluyeron “na-
tural language processing”, “anxiety”, “depression”, “depressive Symp-

toms” y “mourning” para identificar estudios relacionados con la im-
plementación de NLP en la detección de estas condiciones de salud 
mental. Además, se incluyeron los términos de texto libre como “text 
analysis” y ”text Mining”, comunes en estudios relacionados con el NLP 
en la literatura científica. Como resultado, se obtuvieron las siguientes 
ecuaciones de búsqueda: 

Pubmed: (“Natural Language Processing”[MeSH Terms] OR 
“Text Analysis”[Title/Abstract] OR “Text Mining”[Title/Abstract]) AND ( 
Anxiety[MeSH Terms] OR Depression[MeSH Terms] OR Mourning[MeSH 
Terms] OR “Depressive Symptoms”[Title/Abstract])

IEEE: (“Mesh_Terms”:”Natural Language Processing” OR “Full Text 
Only”:”Text Mining” OR “Full Text Only”:”Text Analysis”) AND (“Mesh_Ter-
ms”: Anxiety OR “Mesh_Terms”:Depression OR “Full Text Only”:”Depres-
sive Symptoms” OR “Mesh_Terms”:Mourning)

ScienceDirect: (“Natural Language Processing” OR “Text 
Analysis” OR “Text Mining”) AND (Anxiety OR Depression OR Mourning 
OR “Depressive Symptoms” )

LILACS: (mh:(“Procesamiento de Lenguaje Natural” OR mh:(“A-
nálisis de texto”) OR “ mh:Minería de datos”)) AND ( mh:(Ansiedad) OR 
mh:(Depresión) OR mh:(duelo) OR mh:(“Síntoma de depresión”))

En las bases de datos que lo permitieron, se aplicaron filtros para 
restringir los resultados por rango de fechas, idioma inglés y español y 
disponibilidad de artículo completo.

Realización de la revisión y 
registro de los resultados. 

La selección de artículos se realizó en dos fases, siguiendo los 
criterios de elegibilidad predefinidos. En primer lugar, se llevó a cabo 
una revisión del título y resumen por parte de dos revisores de manera 
ciega. Cualquier conflicto se resolvió a través de consenso sin necesi-
dad de intervención de un tercer evaluador. Una vez seleccionados los 
artículos, se procedió a una lectura minuciosa de cada uno de ellos, 
extrayendo los datos relevantes relacionados con el uso de NLP en la 
salud mental. Para facilitar este proceso, se creó una matriz de dominio 
de análisis y se elaboraron resúmenes de cada artículo destacando los 
resultados y conclusiones principales.

Finalmente, se llevaron a cabo comparaciones y análisis temáticos 
entre los estudios revisados para identificar patrones y tendencias en 
las investigaciones relacionadas con el uso del procesamiento de len-
guaje natural en el área de la salud mental.

Resultados
El propósito fundamental de esta revisión fue llevar a cabo un 

análisis exhaustivo de la utilización de técnicas y métodos clásicos del 
Procesamiento de Lenguaje Natural en la investigación de trastornos 
mentales en la población adulta, con un enfoque específico en la de-
presión, ansiedad y los sentimientos de duelo. Para ilustrar de manera 
esquemática el proceso de búsqueda y selección de estudios en cuatro 
bases de datos científicas, se utilizó el método PRISMA para la búsque-
da y selección de artículos, como se muestra en la Figura 1. En dicha 
figura, se puede observar que la búsqueda inicial arrojó un total de 136 
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estudios, de los cuales se identificaron 5 duplicados. Posteriormente, 
se realizó una revisión exhaustiva de los títulos y resúmenes de los 131 
artículos que permanecieron después de la primera fase de selección. 
La exclusión de estos estudios se basó en una serie de criterios previa-
mente definidos. De este conjunto, un total de 90 artículos (68.7%) se 
excluyeron debido a que no se ajustaban a los objetivos específicos de 
la investigación.

Estos criterios de exclusión se establecieron cuidadosamente para 
garantizar la consistencia y relevancia de los estudios seleccionados. En 
primer lugar, se descartaron 8 artículos correspondiente a revisiones, 
ya que su enfoque no se alineaba con el análisis original de la presente 
investigación.

En segundo lugar, se excluyeron 12 artículos que no aplicaban el 
procesamiento de lenguaje natural, una técnica esencial en nuestra 
metodología de análisis. Además, se eliminaron 69 artículos cuyo obje-
tivo principal no estaba relacionado con la detección o clasificación de 
condiciones de salud mental, como la depresión, ansiedad y los senti-
mientos de duelo, que constituían el núcleo central de nuestra revisión.

Finalmente, se identificó un único artículo que incluía una pobla-
ción menor de 18 años en su estudio, lo que resultó en su exclusión 
del análisis, ya que nuestra investigación se centraba exclusivamente 
en adultos.

De los 131 artículos seleccionados, se obtuvieron un total de 41 
artículos (31.3%) que se sometieron a una revisión exhaustiva de texto 
completo. Durante esta fase, se identificó un artículo que no se encon-
traba disponible en las bases de datos de la biblioteca virtual UPB, lo 
que resultó en su exclusión del análisis. Además, se excluyeron otros 
4 artículos debido a que no abordaban específicamente la detección 
de trastornos como la depresión, ansiedad o el duelo en la población 
adulta.

Adicionalmente, se excluyó un artículo de conferencia y un estudio 
que hacía uso de fotos de perfil de usuarios sin aplicar técnicas de pro-
cesamiento de lenguaje natural. También se excluyeron dos estudios 
adicionales, uno de los cuales era un estudio de caso y el otro una carta 
al editor, por no estar alineados con los objetivos de nuestra revisión.

Después de este riguroso proceso de selección, se identificaron y 
conservaron un total de 32 artículos que cumplían con los criterios de 
inclusión para llevar a cabo la revisión y el análisis en profundidad.

Características Generales de los 
Artículos Incluidos 

El análisis de los artículos seleccionados aportó valiosa informa-
ción al presente estudio. Se observó que la mayoría de los estudios 
incluidos (62,5%) emplearon corpus y bases de datos en inglés como 
principales fuentes de información para la identificación de los trastor-
nos de interés. Sin embargo, también se identificaron investigaciones 
que utilizaron corpus y bases de datos en otros idiomas para el entrena-
miento de los modelos clasificación, como alemán (6,2%), chino man-
darín (15,6%), español (6,2%), francés (3,1%), italiano (3,1%) y tailandés 
(3,1%).

En cuanto a los trastornos relacionados con la salud mental, se 
destacó que la mayoría de los estudios incluidos se centraron en la de-
presión, representando un total de 24 artículos. A pesar de esta predo-
minancia, se identificaron investigaciones que abordaron otras catego-

rías de trastornos de salud mental, como la ansiedad, con un total de 
8 artículos. Es relevante mencionar que ninguno de los estudios revisa-
dos se enfocó específicamente en la identificación de sentimientos de 
duelo o trastornos relacionados. 

En relación con las fuentes de datos utilizadas en los estudios, se 
encontró una variabilidad significativa. La mayoría de ellos emplearon 
redes sociales como fuente principal de información para sus investiga-
ciones, con un 32,5% de los estudios revisados utilizando esta platafor-
ma. Esto refleja la creciente disponibilidad de datos en redes sociales 
y su utilidad para la investigación en salud mental. Sin embargo, tam-
bién se identificaron otras fuentes de datos, como bases de datos so-
bre trastornos mentales (18,6%), cuestionarios (4,6%), encuestas (9,3%), 
chats de usuarios (4,6%), ensayos escritos por pacientes (2,3%), men-
sajes de texto (4,6%), notas clínicas (4,6%), diarios electrónicos (2,3%), 
blogs (2,3%) y registros clínicos electrónicos (13,9%). 

Estos resultados resaltan la importancia del idioma de los corpus 
utilizados y la elección de las fuentes de datos en la investigación de 
procesamiento de lenguaje natural relacionada con trastornos de sa-
lud mental en adultos. La diversidad de idiomas de los corpus refleja la 
internacionalización de esta área de estudio. Asimismo, la preferencia 
por las redes sociales como fuente de datos se justifica por la riqueza 
de información emocional y cognitiva que estas plataformas propor-
cionan.

Figura 1. Diagrama de Flujo PRISMA para la búsqueda y selección 
de los artículos
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Nota. Elaboración de los autores.

Evolución de las Publicaciones 
Durante los últimos cinco años (2017-2022), se ha observado una 

tendencia creciente en el número de publicaciones que abordan el 
uso del Procesamiento de Lenguaje Natural como herramienta para la 
identificación de condiciones de salud mental, como se muestra en la 
Figura 2 En 2017 se publicaron muy pocos trabajos en este campo, pero 
gradualmente comenzaron a ganar mayor atención e interés.
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Figura 2. Número de artículos publicados de 2017 a 2022 que usan 
el Procesamiento de Lenguaje Natural para la identificación de 
trastornos mentales.
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Nota. El gráfico representa el crecimiento de los artículos publicados en los 
últimos años en el uso del NLP en la salud mental. Elaboración de los autores.

A continuación, se expondrán los diversos aspectos identificados 
en los artículos seleccionados para esta revisión. Se explorarán los ha-
llazgos relevantes en relación con las técnicas clásicas de NLP, así como 
las diferencias entre enfoques supervisados y no supervisados. Esto 
permitirá obtener una comprensión completa de las tendencias y en-
foques en la investigación sobre trastornos de salud mental en adultos.

Técnicas y Herramientas del Procesamiento de Lenguaje Natural 
(NLP)

En el contexto de esta investigación, las técnicas y herramientas 
empleadas en el NLP se pueden categorizar en dos grupos distintos: su-
pervisadas y no supervisadas, dependiendo del método de extracción 
de información utilizado en los conjuntos de datos (Microsoft, 2022; 
Tran & Kavuluru, 2017). 

En esta revisión, se identificaron un total de 22 estudios que hicie-
ron uso de técnicas o herramientas supervisadas de NLP para la iden-
tificación de trastornos, como la depresión y la ansiedad, en los datos. 
Estas técnicas requieren etiquetas previas para llevar a cabo dicha 
identificación (Chiong et al., 2021; Haug & Kurpicz-Briki, 2022; Leis 
et al., 2019; Shehmir Javaid, 2022; Tadesse et al., 2019). Además, se 
encontraron 10 estudios que implementaron técnicas o herramientas 
de NLP no supervisadas, las cuales operan de manera autónoma, bus-
cando patrones y tendencias dentro del texto sin la supervisión huma-
na directa, lo que las hace especialmente útiles en la identificación de 
información relevante en grandes conjuntos de datos de texto. (Charles 
Roe, 2017; Resnik et al., 2015; Vasudha Rani & Sandhya Rani, 2016). 

En el análisis de las técnicas de NLP supervisado identificadas en 
esta revisión, se observó que el 55,5% de los artículos implementaban 
la herramienta LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count). Además, se 
encontraron diversas técnicas supervisadas de NLP, incluyendo el Re-
conocimiento de Entidades Nombradas (NER) con un 22,2%, el uso de 
N-grams con un 11,1%, la representación de Bag of Words (BOW) con 
un 5,5%, y el método TF-IDF (Frecuencia de Término-Inversa de la Fre-
cuencia en Documentos) también con un 5,5%.

Por otro lado, al analizar los enfoques de NLP no supervisados 
utilizados en los artículos revisados, se constató que el 40% de ellos 
empleaban la técnica de LDA (Latent Dirichlet Allocation). Además, se 
identificaron otras técnicas, como el análisis de sentimiento utilizando 
Senticon, con un 20% de frecuencia, el uso de Word2Vec con un 10%, la 
métrica de Valencia-Arousal-Dominancia (VAD) también con un 10%, y 
la herramienta NimbleMiner con un 20%.

Los hallazgos encontrados en las técnicas del NLP revelan un inte-
rés destacado por parte de los investigadores y profesiones en área en 
el uso de herramientas como LIWC, un programa de computadora que 
analiza textos y permite el análisis automatizado del contenido lingüís-
tico y emocional en textos relacionados con la salud mental (Chiong 
et al., 2021). Este interés puede atribuirse a su facilidad de uso y a la 
capacidad de obtener resultados rápidos y coherentes. 

Además, se observa un interés en la implementación de técnicas 
más avanzadas como LDA y VAD, para la identificación de patrones y 
comportamientos más profundos mediante un análisis de modelados 
de temas para dimensionar las emociones presentes en los datos 
textuales relacionado con las condiciones de salud mental de los 
pacientes (Resnik et al., 2015; Vasudha Rani & Sandhya Rani, 2016).

Algoritmos y Modelos de 
Clasificación de Texto  

La identificación precisa de trastornos a partir de datos es un 
componente esencial en la investigación relacionada con la salud men-
tal. En este contexto, la etapa de clasificación se erige como un pilar 
fundamental para categorizar y diferenciar diversos tipos de trastornos, 
aprovechando los datos recolectados por profesionales de la salud 
(Wiering & Schmidhuber, 1998; Yang et al., 2022). Esta revisión pone 
de manifiesto que, en la práctica, los métodos de clasificación más am-
pliamente empleados por los expertos en esta área son los algoritmos 
de aprendizaje supervisado y los modelos más usados se ilustra en la 
Figura 3.

Figura 3. Variedad de Modelos de Aprendizaje Automático 
Aplicados en la Investigación.

�������������������������������
�������������

����������������

�������������������

��������������
������

�����
�
�����

	������

�����������
��������

�����������	���

������������
������
���

��
������������������������

������

������

������

������

�����

�����
�����

�����

�����

Nota. La gráfica muestra el porcentaje de los modelos de aprendizaje 
automático supervisados más comúnmente empleados en la revisión. 

Elaboración de los autores.

Según se muestra en la Figura 3 los modelos de clasificación más 
utilizados por los investigadores son la regresión logística y el Random 
Forest, ambos con una frecuencia del 21,74% en los artículos revisados. 

Re
vis

ta
 Ib

er
oa

m
er

ica
na

 d
e 

P
si

co
lo

gí
a

17

IS
SN

-L
: 2

02
7-

17
86

 
RI

P 
  1

6 
(2

)  
pá

g.
 11

 -2
2

Alemán Acuña, Pereira Montiel, Torres Silva & Montoya Arenas

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es



Esto se debe a su capacidad para predecir resultados clínicos y su 
capacidad para identificar factores de riesgo y factores de prevención 
asociados con diferentes transtornos mentales. Además, estos mode-
los son relativamente fáciles de interpretar y proporcionan informa-
ción útil para la toma de decisiones clínicas (Burkhardt et al., 2021; 
Guntuku et al., 2019; Wang et al., 2022).

Por otro lado, esta revisión ha revelado varios estudios que indican 
un creciente uso de los algoritmos y modelos de aprendizaje profundo 
en la clasificación e identificación de trastornos mentales en el ámbito 
de la salud pública, como se ilustra en la Figura 4. Estos estudios de-
muestran resultados superiores en comparación con los algoritmos y 
métodos de clasificación tradicionales (Rizwan et al., 2022).

Figura 4. Uso de algoritmos de aprendizaje profundo en las 
publicaciones entre los años 2017 a 2022.
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Nota. La gráfica representa la tendencia a usar nuevos métodos de 
clasificación de texto, como el uso del aprendizaje profundo o Deep learning 

en inglés, a partir de modelos preentrenados del lenguaje para el NLP o 
Transformers. Elaboración de los autores.

La ilustra la tendencia en el uso de algoritmos de aprendizaje pro-
fundo en el contexto de la salud mental a lo largo de los años. Aunque 
el número de publicaciones que aplican estos algoritmos es limitado, 
se ha observado un incremento en los últimos años. Se espera que esta 
tendencia continúe en el futuro (Chiong et al., 2021; Noraset et al., 
2022; Tran & Kavuluru, 2017). Este hallazgo refleja un creciente inte-
rés por parte de los profesionales de la salud mental en la adopción de 
estos algoritmos como herramientas para la identificación de trastor-
nos mentales (Patel et al., 2022).

Detección de Trastornos 
Mentales Mediante Diversas 
Técnicas y Herramientas de 
Procesamiento del Lenguaje 
Natural (NLP) 

La implementación de NLP en la identificación de trastornos men-
tales, como la depresión y la ansiedad, ha resultado en investigaciones 
reveladoras. Un estudio realizado por Leis et al. (2019) arrojó resultados 
de gran relevancia en este contexto. Descubrieron que alrededor del 

80% de los tweets publicados por individuos que padecen depresión 
muestran un uso más frecuente de pronombres singulares en primera 
persona. Por otro lado, se observó una disminución significativa en la 
frecuencia de pronombres plurales en primera y segunda persona en 
usuarios afectados por la depresión. Estos hallazgos sugieren un patrón 
lingüístico distintivo asociado a la depresión en el discurso en línea, ca-
racterizado por una mayor individualización y una menor referencia a 
interacciones sociales.

Este estudio destaca la importancia de la detección temprana de 
trastornos mentales a través del análisis del lenguaje en plataformas de 
redes sociales y cómo los patrones lingüísticos pueden proporcionar 
insights valiosos en el ámbito de la salud mental 

Por otra parte, Tadesse et al. (2019) llevaron a cabo un estudio que 
hizo uso de técnicas PLN con un enfoque supervisado. En su metodo-
logía, utilizaron una combinación de herramientas, incluyendo el Aná-
lisis del Lenguaje a través del Diccionario (LIWC), Modelado de Tópicos 
Latentes (LDA) y el análisis de N-gramas, para extraer características 
relevantes de los textos analizados. No obstante, el aspecto más so-
bresaliente de su investigación radica en la implementación de un mo-
delo de clasificación de aprendizaje automático de tipo supervisado, 
en concreto un Perceptrón Multicapa (MLP). Este enfoque demostró ser 
altamente eficaz, logrando una precisión del 91% en la detección de la 
depresión y ansiedad en las publicaciones de los usuarios de Reddit.

Este resultado resalta la eficacia de un enfoque supervisado en la 
identificación de patrones de lenguaje asociados con el estado emo-
cional de los individuos en la mencionada plataforma en línea, en este 
caso, Reddit. La combinación de herramientas de PLN y un modelo de 
aprendizaje automático supervisado puede proporcionar una com-
prensión más profunda de la detección de trastornos de salud mental 
en el discurso en línea o blog.

De manera similar, Vaci et al. (2020) emplearon el NLP para orga-
nizar datos clínicos sobre la depresión. En su estudio, utilizaron una 
combinación de métodos para extraer información relevante de los 
registros electrónicos de salud. Los resultados obtenidos demostraron 
un elevado nivel de precisión en la extracción de datos relacionados 
con pacientes que padecen depresión, presentes en dichos registros 
electrónicos. Estos hallazgos respaldan la eficacia del procesamiento 
del lenguaje natural en la identificación y análisis de trastornos menta-
les, tanto en el ámbito del discurso en línea como en la gestión de datos 
clínicos.

Además, es relevante destacar que investigaciones recientes, 
como la realizada por Sharma et al. (2021), han logrado avances sig-
nificativos en el campo de la identificación de trastornos mentales al 
explorar con éxito el uso de tecnologías avanzadas. Estos estudios han 
empleado arquitecturas de redes neuronales profundas en conjunto 
con el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y técnicas de Latent 
Dirichlet Allocation (LDA). Un aspecto destacado de estas investigacio-
nes es la utilización de blockchain como una herramienta para garan-
tizar la seguridad y la integridad de los datos clínicos de los pacientes. 
Gracias a estos enfoques tecnológicos más sofisticados, los investiga-
dores lograron obtener una precisión superior al 90% en la detección 
de trastornos como la depresión y la ansiedad. Estos avances subrayan 
la eficacia de la combinación de tecnologías avanzadas en la identifi-
cación y clasificación de trastornos mentales a partir de datos clínicos.

Otro estudio similar, realizado por Rizwan et al. (2022), se enfocó 
en la evaluación de la intensidad de la depresión utilizando datos de 
Twitter. Este estudio llevó a cabo experimentos con cuatro modelos de 
lenguaje basados en Transformers. Estos modelos fueron sometidos a 
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una exhaustiva evaluación mediante el aprendizaje por transferencia a 
partir del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) con el objetivo de 
clasificar múltiples clases de intensidad de la depresión, que compren-
den tres niveles: ‘severo’, ‘moderado’ y ‘leve’.

Los resultados obtenidos demostraron que el modelo implemen-
tado es efectivo y confiable, logrando una impresionante precisión del 
92% en la clasificación de tweets relacionados con la depresión. Estos 
hallazgos subrayan el potencial de las tecnologías basadas en el proce-
samiento del lenguaje natural, como los modelos de lenguaje basados 
en Transformers y el aprendizaje por transferencia, para evaluar la in-
tensidad de la depresión y clasificar eficazmente diferentes niveles de 
gravedad. Estas herramientas tecnológicas avanzadas desempeñan un 
papel prometedor en la detección temprana y el monitoreo de la de-
presión a partir del análisis de texto en línea.

Por último, en otro estudio realizado por Noraset et al. (2022), pre-
sentó LAPoMM (Learning Automata-based Protocol for Mobile Multihop 
Networks), una innovadora red móvil multisalto basada en autómatas 
de aprendizaje de tipo supervisado. Este marco revolucionario permite 
el monitoreo en tiempo real de indicadores de salud mental a partir de 
datos de redes sociales, sin la necesidad de utilizar conjuntos de datos 
etiquetados en lenguajes específicos. 

Los investigadores descubrieron una alta correlación entre los 
casos reales de depresión y las señales de sentimiento negativo pre-
dichas, así como entre los intentos de suicidio y las señales negativas 
(por ejemplo, miedo, tristeza y disgusto) y la tendencia suicida. Es rele-
vante señalar que, en esta investigación, utilizaron modelos de lenguaje 
preentrenados de gran tamaño, como RoBERTa, BERT y LaBSE, como 
parte de su metodología. Estos modelos avanzados de procesamiento 
de lenguaje natural han demostrado ser eficaces en la identificación 
y análisis de patrones lingüísticos y emocionales relacionados con la 
salud mental en datos de redes sociales, fortaleciendo aún más la base 
tecnológica para la investigación en este campo.

En conjunto, todos estos métodos de Procesamiento del Lengua-
je Natural (NLP) ofrecen una valiosa contribución para mejorar la de-
tección y el diagnóstico de trastornos mentales. La aplicación de estos 
métodos en la práctica clínica proporciona a los profesionales de la sa-
lud una herramienta con un alto nivel de rendimiento para tomar deci-
siones fundamentadas en el ámbito de los trastornos mentales. Estos 
avances, respaldados por la investigación reciente y la tecnología, es-
tán transformando la atención de la salud mental al permitir una detec-
ción temprana, un tratamiento más efectivo y un mejor seguimiento de 
los pacientes. Esta evolución no solo beneficia a los profesionales de la 
salud, sino que también tiene un impacto significativo en la vida de las 
personas que padecen trastornos mentales y sus familias, mejorando 
la calidad de la atención y la calidad de vida en general.

Discusión
Los resultados presentados previamente subrayan la importancia 

del Procesamiento de Lenguaje Natural como una herramienta valiosa 
en el análisis de trastornos mentales en la población adulta, en parti-
cular aquellos relacionados con la depresión y la ansiedad. Este análi-
sis se basa en datos no estructurados, que incluyen una amplia gama 
de fuentes, como cuestionarios, encuestas, chats de usuarios, ensayos 
escritos por pacientes, mensajes de texto, notas clínicas, diarios elec-
trónicos, blogs, registros clínicos electrónicos y publicaciones en redes 
sociales.

Los datos no estructurados ofrecen una perspectiva única de la 

experiencia de las personas con trastornos mentales, permitiendo una 
comprensión más completa y profunda de sus pensamientos, emocio-
nes y comportamientos. Sin embargo, el uso de NLP en este contexto 
también conlleva desafíos, como la necesidad de abordar cuestiones 
de privacidad de datos y garantizar que los algoritmos sean justos y no 
sesgados.

Es importante destacar que el avance en esta área de investiga-
ción requiere una colaboración interdisciplinaria entre profesionales 
de la salud mental, lingüistas computacionales y expertos en NLP. Esta 
cooperación permitirá aprovechar al máximo el potencial de las herra-
mientas de NLP para mejorar la detección temprana, el diagnóstico y el 
tratamiento de los trastornos mentales en la población adulta.

Es esencial subrayar que, si bien los métodos de aprendizaje auto-
mático y NLP ofrecen valiosas perspectivas en la investigación de la sa-
lud mental, es crucial considerarlos como herramientas de apoyo para 
la práctica clínica en lugar de reemplazar la evaluación y el juicio clíni-
co. Estos enfoques pueden enriquecer el diagnóstico y tratamiento de 
trastornos mentales, pero deben utilizarse con precaución y de manera 
complementaria a los expertos clínica en el cuidado de la salud mental.

En este contexto, un estudio similar realizado por Glaz et al.  (2021) 
señaló que las técnicas de NLP y los modelos de aprendizaje automá-
tico proporcionan información a partir de datos inexplorados y sobre 
los hábitos diarios de los pacientes que generalmente son inaccesibles 
para los psicólogos. Considerando estas técnicas como una herramien-
ta adicional en cada paso de la atención de la salud mental: diagnósti-
co, pronóstico, eficacia del tratamiento y monitoreo, los profesionales 
de la salud mental pueden tomar decisiones más informadas y perso-
nalizadas en beneficio de sus pacientes.

Por otro lado, en consonancia con la importancia de considerar el 
NLP y el aprendizaje automático como herramientas complementarias 
en la atención de la salud mental, Malhotra A & Jindal R (2022) desta-
caron la necesidad apremiante de desarrollar sistemas de evaluación y 
vigilancia de la salud mental en tiempo real. Estos sistemas se perfilan 
como valiosos aliados en la identificación predictiva y no invasiva de 
condiciones críticas como la depresión, la autolesión y el riesgo de sui-
cidio. 

La investigación se centra en la revisión sistemática de diversas 
arquitecturas de aprendizaje profundo basadas en redes neuronales, 
destinadas a abordar esta compleja tarea de procesamiento de len-
guaje computacional. Es importante destacar que, hasta la fecha, gran 
parte de las investigaciones previas en este ámbito se han centrado ex-
clusivamente en el contenido en inglés de plataformas como Twitter y 
Reddit. Entre las arquitecturas de aprendizaje profundo más destaca-
das y utilizadas para este propósito se encuentran CNN, LSTM, BERT y 
sus variantes, que han demostrado ser preferidas en la resolución de 
este desafío.

 Además, es relevante mencionar que, en su mayoría, se han em-
pleado conjuntos de datos textuales unimodales para el entrenamiento 
de modelos supervisados en esta área de investigación. Sin embargo, 
se deben abordar desafíos adicionales, como la necesidad de conjun-
tos de datos multilingües y el potencial sesgo en los datos, para garanti-
zar la eficacia y la aplicabilidad de estos sistemas en diversos contextos 
culturales y lingüísticos

De igual forma, en continuidad con la exploración de las herra-
mientas de NLP en el ámbito de la salud mental, Greco et al. (2023) se 
enfocaron en la aplicación de modelos de lenguaje basados en Trans-
former, como Bi-LSTM, BERT y GPT, para abordar cuestiones de salud 
mental. Estos modelos han demostrado ser herramientas poderosas 
para la identificación y predicción de problemas de salud mental a par-

Re
vis

ta
 Ib

er
oa

m
er

ica
na

 d
e 

P
si

co
lo

gí
a

19

IS
SN

-L
: 2

02
7-

17
86

 
RI

P 
  1

6 
(2

)  
pá

g.
 11

 -2
2

Alemán Acuña, Pereira Montiel, Torres Silva & Montoya Arenas

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es



tir de datos de texto.

 En su investigación, se empleó un enfoque de procesamiento de 
texto, utilizando tanto Bi-LSTM como BERT, y se observó un éxito sig-
nificativo en la predicción de problemas de salud mental. Además, se 
introdujo un modelo preentrenado denominado MentalBERT, diseña-
do específicamente para el ámbito de la salud mental, que demostró 
utilidad en la detección de emociones y la clasificación de textos re-
lacionados con salud mental. Asimismo, se destacó que los modelos 
basados en GPT se mostraron efectivos en la generación de contenido 
relacionado con la salud mental, como respuestas a preguntas sobre 
depresión y ansiedad. 

No obstante, se subrayó la necesidad de explorar la aplicación de 
estos modelos en idiomas con recursos limitados y considerar enfo-
ques multimodales que integren no solo texto, sino también imágenes 
y datos multimedia. Esta dirección de investigación promete enrique-
cer aún más la capacidad de estas herramientas para abordar las com-
plejidades de la salud mental en una variedad de contextos culturales 
y lingüísticos.

Limitaciones de la revisión 
Existen varias limitaciones asociadas con esta revisión. En primer 

lugar, se utilizó un conjunto limitado de bases de datos para la búsque-
da de estudios, lo que podría afectar la diversidad de los estudios pre-
sentados y la representatividad de la investigación en el campo de la 
salud mental. En segundo lugar, la revisión se limitó a un período espe-
cífico entre 2017 y 2022, lo que podría haber pasado por alto desarrollos 
más recientes en el uso de Procesamiento de Lenguaje Natural en este 
campo en constante evolución. 

Además, se evidenció en la revisión que la mayor parte de los es-
tudios en los que se usó NLP en salud mental se llevaron a cabo en 
inglés, con escasa documentación en español y otros idiomas, lo que 
restringe el acceso a la información por parte de investigadores y pro-
fesionales hispanohablantes en este campo. Esto resalta la necesidad 
de fomentar investigaciones en español y facilitar la disponibilidad de 
recursos en lenguas no predominantes en la comunidad científica. 

Adicionalmente, se han identificado otras limitaciones metodoló-
gicas y posibles fuentes de sesgo en esta revisión. Como se detalla en 
la sección de resultados, al implementar las ecuaciones de búsqueda 
en diversas bases de datos, se observó una ausencia notable de artícu-
los o estudios relacionados con la implementación de los modelos GPT 
(Generative Pre-trained Transformer). Estos modelos han sido pioneros 
en la revolución del campo del procesamiento del lenguaje, tanto en el 
análisis como en la generación de texto en los últimos años. La ausen-
cia de estos estudios se atribuye a la estructura de las ecuaciones uti-
lizadas en las bases de datos seleccionadas. Se recomienda encareci-
damente que futuras revisiones consideren estrategias para garantizar 
la inclusión de investigaciones sobre estos modelos revolucionarios, lo 
que enriquecerá significativamente el panorama de la investigación en 
este campo en constante evolución.

Conclusión
Tras revisar las metodologías y resultados de los artículos selec-

cionados para este estudio sobre el uso del NLP en la identificación de 
condiciones mentales como la depresión y la ansiedad, se puede con-
cluir que esta tecnología tiene un potencial significativo para mejorar 

la detección de trastornos de salud mental. Los métodos de NLP en 
conjunto con los algoritmos de aprendizaje supervisado son los más 
comunes entre los investigadores debido a su facilidad de implementa-
ción, según lo observado en esta revisión.

Por otra parte, los métodos de NLP en conjuntos con los algorit-
mos de aprendizaje profundo fueron los menos utilizados en los es-
tudios revisados, pero presentaron una perspectiva innovadora en el 
análisis de grandes cantidades de datos. Además, en los resultados se 
puedo observar una tendencia a la implementación de estos nuevos 
métodos, gracias a su capacidad para identificar patrones con mayor 
precisión que otros métodos de clasificación tradicionales.

En conclusión, los hallazgos de esta revisión de alcance apuntan 
a que el uso del NLP en la identificación de trastornos de salud men-
tal está actualmente enfocado en la implementación de algoritmos de 
aprendizaje supervisado, aunque se espera que se investigue y se de-
sarrollen tecnologías basadas en algoritmos de aprendizaje profundo 
mediante modelos preentrenados como los Transformers en el futuro, 
ya que estas tecnologías presentan un gran potencial para mejorar la 
detección e identificación de trastornos de salud mental. Por consi-
guiente, es importante continuar investigando y desarrollando estas 
tecnologías para poder aplicarlas eficazmente en el campo de la salud 
mental.
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