EthAlca. 2022; 1:20
doi: 10.56294/ai202220 AG
REVISION

Algorithmic biases in mental health diagnoses and their impact on vulnerable
populations: a documentary review of advances and challenges

Sesgos algoritmicos en diagnosticos de salud mental y su impacto en poblaciones
vulnerables: una revision documental de avances y desafios

Ariadna Matos Matos' ' <
"Universidad Técnica de Ambato. Facultad de Ciencias de la Salud, Carrera de Licenciatura en Enfermeria. Latacunga, Ecuador.

Citar como: Matos Matos A. Algorithmic biases in mental health diagnoses and their impact on vulnerable populations: a documentary
review of advances and challenges. EthAlca. 2022; 1:20. https://doi.org/10.56294/ai202220

Enviado: 10-01-2022 Revisado: 22-03-2022 Aceptado: 15-05-2022 Publicado: 16-05-2022
Editor: PhD. Rubén Gonzalez Vallejo

Autor para la correspondencia: Ariadna Matos Matos <
ABSTRACT

Algorithmic biases in mental health diagnostic systems represent a critical challenge, particularly for
vulnerable populations, as they perpetuate inequities in access to and quality of care. This article aims to
analyze advances and challenges in identifying and mitigating these biases through a documentary review
of Spanish and English articles indexed in Scopus between 2018 and 2022. The methodology involved a
systematic analysis of 50 selected studies, classified into four thematic areas: types of algorithmic biases,
clinical impact on vulnerable populations, technical limitations in algorithm development, and proposed
mitigation strategies. The results demonstrate that biases are deeply rooted in training data and the unequal
representation of marginalized groups, leading to less accurate diagnoses for women, racialized communities,
and low-income individuals. Although technical and ethical approaches have been proposed, gaps persist in
their practical implementation. The study concludes that without multidisciplinary intervention integrating
public health, ethics, and data science perspectives, algorithms will continue to reproduce structural
inequalities. This research underscores the urgency of inclusive policies and robust regulatory frameworks to
ensure equity in digital mental health.
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RESUMEN

Los sesgos algoritmicos en los sistemas de diagnostico de salud mental representan un desafio critico,
especialmente para poblaciones vulnerables, al perpetuar inequidades en el acceso y la calidad de la
atencion. Este articulo tiene como objetivo analizar los avances y desafios en la identificacion y mitigacion
de estos sesgos, mediante una revision documental de articulos en espaol e inglés indexados en Scopus entre
2018 y 2022. La metodologia consistio en un analisis sistematico de 50 estudios seleccionados, clasificados en
cuatro ejes tematicos: tipos de sesgos algoritmicos, impacto clinico en poblaciones vulnerables, limitaciones
técnicas en el desarrollo de algoritmos y estrategias de mitigacion propuestas. Los resultados evidencian que
los sesgos estan profundamente arraigados en los datos de entrenamiento y en la representacion desigual de
grupos minorizados, lo que deriva en diagnosticos menos precisos para mujeres, comunidades racializadas
y personas de bajos ingresos. Aunque se han propuesto enfoques técnicos y éticos, persisten brechas en su
implementacion practica. Se concluye que, sin una intervencién multidisciplinar que integre perspectivas de
salud publica, éticay ciencia de datos, los algoritmos reproduciran desigualdades estructurales. Este estudio
subraya la urgencia de politicas inclusivas y marcos regulatorios robustos para garantizar equidad en la salud
mental digital.
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INTRODUCCION

Losavanceseninteligenciaartificial (IA) hanrevolucionado el campode lasalud mental, al ofrecer herramientas
prometedoras para el diagnostico temprano y la personalizacion de tratamientos. "? Sin embargo, estos sistemas
no estan exentos de limitaciones criticas, particularmente en lo que respecta a los sesgos algoritmicos.® Estos
sesgos surgen porque los modelos de aprendizaje automatico reflejan y amplifican desigualdades presentes en
los datos de entrenamiento, lo que puede llevar a diagndsticos erroneos o despersonalizados.“> En el contexto
de la salud mental, donde las condiciones son altamente subjetivas y culturalmente mediadas, el impacto de
estos sesgos puede ser especialmente perjudicial.®

Los sesgos algoritmicos en salud mental suelen manifestarse en multiples dimensiones, al incluir discriminacion
por género, etnia, nivel socioeconémico y ubicacion geografica.” Autores como Straw & Callison-Burch® y
Timmons et al.® han demostrado que los algoritmos entrenados con datos predominantemente occidentales
tienen menor precision al diagnosticar trastornos mentales en poblaciones no blancas, debido a diferencias
en la expresion sintomatica y en los patrones lingiliisticos. Asimismo, las mujeres y personas de bajos ingresos
pueden ser clasificadas erroneamente debido a estereotipos incorporados en los conjuntos de datos.® Estos
errores no solo perpetiian inequidades en la atencién médica, sino que también refuerzan barreras sistémicas
para el acceso a tratamientos adecuados. (")

El problema se agrava al considerarse que los algoritmos de diagnostico en salud mental a menudo se
desarrollan sin una representacion suficiente de poblaciones vulnerables, como migrantes, comunidades
indigenas o personas con discapacidades cognitivas.'? La falta de diversidad en los datos conlleva a que estos
grupos reciban recomendaciones clinicas menos precisas o incluso estigmatizantes.'® Ademas, muchos modelos
no incorporan perspectivas interculturales, al ignorar como factores socioculturales influyen en la percepcion
y manifestacion de los trastornos mentales. Esto no solo limita la efectividad de las herramientas de IA, sino
gue también puede exacerbar la desconfianza en los sistemas de salud digitalizados. "'

A pesar de los esfuerzos recientes por desarrollar frameworks mas justos, como técnicas de fairness-aware
machine learning y auditorias algoritmicas, persisten desafios significativos en la implementacion practica.
©® Muchas soluciones técnicas carecen de adaptabilidad a contextos locales o no consideran las dinamicas
de poder que subyacen a la recoleccion de datos."™ Ademas, la regulacion en este ambito es incipiente, lo
que permite que algoritmos potencialmente discriminatorios se implementen sin supervision suficiente. %)
Esto plantea interrogantes éticos sobre quién asume la responsabilidad al fallar un diagnostico algoritmico y
perjudicar a un paciente vulnerable.

Dada la creciente adopcion de IA en salud mental, es urgente examinar criticamente los avances y desafios
en la mitigacion de sesgos algoritmicos, con un enfoque especial en su impacto en poblaciones vulnerables.
Este articulo busca contribuir a este debate mediante una revision documental de estudios publicados entre
2018y 2022, al analizar tanto las limitaciones actuales como las estrategias propuestas para garantizar equidad
en el diagnostico automatizado. El objetivo es sintetizar evidencia reciente, identificar brechas criticas y
proponer direcciones futuras para el desarrollo de algoritmos mas inclusivos y éticos en salud mental.

METODO

Este estudio se fundamenta en una revision documental sistematica de la literatura cientifica sobre sesgos
algoritmicos en diagnédsticos de salud mental y su impacto en poblaciones vulnerables. La revision siguié un
enfoque estructurado para garantizar la exhaustividad y rigor en la seleccion, analisis y sintesis de las fuentes,
con el objetivo de identificar avances, limitaciones y estrategias de mitigacion reportadas en estudios recientes.
(1® El proceso metodoldgico se desarrolléd en cuatro etapas claramente definidas, las cuales aseguraron una
recopilacion de datos transparente y reproducible.

Definicion de criterios de busqueda y seleccion de fuentes

Se establecieron parametros especificos para la recoleccion de literatura, se incluyeron articulos publicados
entre 2018 y 2022 en las bases de datos Scopus y PubMed, debido a su relevancia en investigacion biomédica
y tecnologica. Los términos de busqueda combinaron descriptores como “algorithmic bias”, “mental health
diagnosis”, “health disparities” y “vulnerable populations”, tanto en inglés como en espafol. Se incluyeron
estudios empiricos, revisiones sistematicas y articulos teoricos, mientras que se excluyeron trabajos no
arbitrados o sin evidencia cientifica sélida.
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Filtrado y evaluacion de la calidad de los estudios

Tras una busqueda inicial que arrojé 120 documentos, se aplicaron filtros basados en criterios de inclusion y
exclusion. Se priorizaron estudios con metodologias claras, muestras representativas y conclusiones respaldadas
por datos. Tras una evaluacion de titulos, resimenes y contenido completo, se seleccionaron 50 articulos que
cumplian con los estandares de calidad cientifica y relevancia tematica.

Andlisis tematico y categorizacion

Los documentos seleccionados fueron analizados mediante un enfoque de analisis de contenido, al identificar
patrones y divergencias en torno a cuatro ejes tematicos principales: tipos de sesgos algoritmicos, impacto en
poblaciones vulnerables, limitaciones técnicas y estrategias de mitigacion propuestas. Este proceso permitio
una organizacion estructurada de la evidencia y facilito la identificacion de tendencias y vacios en la literatura.

Sintesis e interpretacion critica

Finalmente, se integraron los hallazgos en una discusion coherente que contrasta perspectivas teoricas,
técnicas y éticas. Se evaluaron las implicaciones practicas de los sesgos identificados y se propusieron
recomendaciones para futuras investigaciones e intervenciones en politicas publicas.

Este enfoque metodologico permitié una comprension integral del estado actual de la investigacion sobre
sesgos algoritmicos en salud mental, al ofrecer una base sdlida para el analisis critico y la identificacion
de desafios pendientes.(®? La rigurosidad en cada etapa aseguré que los resultados reflejen tendencias
consolidadas en la literatura, al tiempo que destacan areas prioritarias para la accion.

RESULTADOS

Una revision inicial de la literatura evidenci6 que los sistemas de inteligencia artificial aplicados al diagnostico
en salud mental han demostrado potencial para mejorar la accesibilidad y eficiencia de la atencion clinica.
Sin embargo, también se identificé que estos sistemas reproducen y amplifican desigualdades estructurales,
especialmente en poblaciones vulnerables, debido a sesgos intrinsecos en sus disefios y datos de entrenamiento.
Los estudios analizados destacan cuatro dimensiones criticas: los tipos de sesgos algoritmicos mas prevalentes,
su impacto desproporcionado en grupos marginados, las limitaciones técnicas que perpetian estos problemas y
las estrategias propuestas para mitigarlos. Estos ejes permitieron organizar el analisis cualitativo, al articular
hallazgos teoricos y empiricos para ofrecer una vision integral del desafio. A continuacion, se desarrollan cada
uno de estos ejes tematicos.

Tipos de Sesgos Algoritmicos en Salud Mental

Los sesgos algoritmicos en diagnosticos de salud mental se manifiestan de multiples formas, al afectar la
precision y equidad de las herramientas de IA (ver figura 1).?" Uno de los mas documentados es el sesgo étnico-
racial, donde algoritmos entrenados con datos mayoritariamente de poblaciones blancas occidentales presentan
menor precision al evaluar sintomas en grupos racializados.®?® En este sentido, Hooker et al.?¥ demuestran
que los modelos para detectar depresion subestiman su prevalencia en comunidades afrodescendientes e
hispanas, debido a diferencias culturales en la expresion del malestar psicologico.

Otro tipo critico es el sesgo de género, que surge por los algoritmos asociar estereotipos a diagnosticos."?
Sedgewick et al.® revela que sistemas de IA tienden a sobrediagnosticar trastornos de ansiedad en mujeres y
subestimar condiciones como el autismo en ellas. Asimismo, el sesgo socioeconémico se refleja en la falta de
datos representativos de personas de bajos ingresos, al llevar a que sintomas asociados a pobreza (como estrés
cronico) sean malinterpretados como patologias individuales. @?®

Adicionalmente, persisten sesgos geograficos, donde herramientas disenadas en paises de altos ingresos
fallan al aplicarse en contextos con diversidad lingliistica o acceso limitado a servicios de salud.®’ Un caso
emblematico es el de algoritmos que analizan lenguaje natural, al entrenarse con textos en inglés, ignoran
expresiones idiomaticas o construcciones gramaticales propias de otras lenguas, lo que afecta su validez
transcultural.®®

Impacto en Poblaciones Vulnerables

Los sesgos algoritmicos tienen consecuencias graves en grupos histéricamente marginados (ver figura 2), al
exacerbar inequidades en salud mental.?*3» En comunidades indigenas, herramientas de IA suelen pasar por alto
manifestaciones culturales de sufrimiento psiquico, lo que lleva a diagnosticos erroneos o a la invisibilizacion
de necesidades reales.®"
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Figura 2. Impacto de los sesgos algoritimos en las poblaciones vulnerables

Las personas LGBTQ+ también enfrentan riesgos Unicos. Algoritmos entrenados con datos heteronormativos
pueden patologizar identidades no binarias o interpretar la disforia de género como trastornos psicoticos.
(2 Un estudio encontro que chatbots de salud mental mostraban respuestas invalidantes ante usuarios que
mencionaban su orientacion sexual, lo que refuerza estigmas. ¢?

Otro grupo afectado son los migrantes y refugiados, cuyas experiencias de trauma suelen ser medicalizadas
por algoritmos sin considerar contextos sociopoliticos.®? Finalmente, los adultos mayores y personas con
discapacidades cognitivas enfrentan barreras debido a disefios que no incorporan sus necesidades. 3
Interfaces complejas o evaluaciones basadas en lenguaje escrito excluyen a quienes tienen limitaciones visuales
o cognitivas, al profundizar su marginalizacion.®”

Limitaciones Técnicas y Estructurales

La perpetuacion de sesgos no es solo un problema de datos insuficientes, sino de limitaciones profundas en
el desarrollo y despliegue de algoritmos (ver figura 3).%” Una barrera clave es la homogeneidad en los conjuntos
de datos, donde poblaciones vulnerables estan subrepresentadas. 3%

Otra limitacion es la falta de transparencia en modelos propietarios. Muchas empresas de tecnologia médica
no revelan como se entrenan sus algoritmos, lo que imposibilita auditorias independientes.?

Ademas, persisten desafios en la interpretacion clinica. Los profesionales de salud mental a menudo carecen
de formacion para cuestionar resultados algoritmicos, aceptandolos como objetivos.?" Esto es peligroso debido
a que los algoritmos refuerzan estereotipos, como asociar pobreza con menor adherencia a tratamientos.“”
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Estas limitaciones, en opinion del autor, revelan que los sesgos son sistémicos, requieren ajustes técnicos y
cambios en los marcos regulatorios y en la gobernanza de datos.

r ™

Subrepresentacion de
poblaciones
vulnerables.

Homogeneidad en los
conjuntos de datos

L. J

Iy 3

Falta de transparencia
en el entrenamiento de

algoritmos.
Opacidad en modelos “ 4
propietariocs - *.
Dificultad parq realizar

auditorias

independientes.

L. "
i Ny

Limitaciones técnicas y

estructurales Falta de capacitacién

de profesionales para
evaluar resultadus
algoritmicos.

Desafios "EI'I la
interpretacion clinica

Riesgo de aceptacion
acritica de sesgos en
diagnodsticos o

tratamientos.
r
- ™y
Ajustes técnicos en el
desarrollo de
algoritmos.
Mecesidad de - S

soluciones sistémicas

Rt
-

Reformas en marcos
regulatorios y
gobernanza de datos.

/NN /N T

ra
.

Figura 3. Limitaciones éticas y estructurales

Estrategias de Mitigacion Propuestas

La literatura analizada propone multiples enfoques para reducir sesgos, aunque su implementacion es
incipiente (ver figura 4).“% Una linea prometedora es el fairness-aware machine learning, que incorpora
métricas de equidad durante el entrenamiento de modelos.“) Técnicas como reweighting y adversarial
debiasing han mejorado la precision en grupos subrepresentados. “

En el plano institucional, se destacan las auditorias algoritmicas obligatorias, que exigen evaluaciones de
impacto en derechos fundamentales. >4 Asimismo, los marcos éticos existentes pueden adaptarse para enfrentar
los nuevos desafios que plantea la IA en el diagndstico de salud mental, y se proporcionan recomendaciones
practicas para los profesionales de la salud.“”

Sin embargo, en opinion del autor, persisten desafios en la escalabilidad de estas soluciones y en la voluntad
politica para adoptarlas. La justicia algoritmica en salud mental exigira, ademas de innovacion técnica, una
redistribucion de poder en la producciéon de conocimiento médico.
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Figura 4. Estrategias para la mitigacion de sesgos

DISCUSION

Los hallazgos de esta revision revelan que los sesgos en los sistemas de diagnostico basados en IA no son
meras fallas técnicas, sino manifestaciones de inequidades estructurales profundamente arraigadas en los
datos y los disefios algoritmicos.®*2% La evidencia muestra que estos sesgos operan de manera diferencial, lo
que afecta con mayor severidad a grupos historicamente marginados y reproduce patrones de exclusion en el
acceso a la salud mental.“® Esto plantea un desafio ético urgente, la necesidad de reconocer que la objetividad
de los algoritmos es, en realidad, un espejo de los prejuicios existentes en las sociedades que los crean.? La
solucion no puede limitarse a ajustes técnicos superficiales, sino que requiere un cuestionamiento fundamental
sobre quiénes participan en el desarrollo de estas tecnologias y qué voces son sistematicamente silenciadas en
el proceso.

Un aspecto critico que emerge de la literatura es la tension entre el potencial democratizador de la IAy
su capacidad para amplificar desigualdades.“ Mientras que estas herramientas prometen expandir el acceso
a diagndsticos en regiones con escasez de especialistas, su implementacion sin salvaguardas adecuadas puede
perpetuar formas de colonialismo digital, donde poblaciones vulnerables quedan sujetas a sistemas que no
comprenden ni controlan.®" Este problema se agrava por la comercializacion de algoritmos opacos, cuyos
mecanismos internos son inaccesibles tanto para los profesionales de la salud como para los pacientes. (%33
La falta de transparencia no solo limita la rendicion de cuentas, sino que también erosiona la confianza en
intervenciones que, paradojicamente, buscan mejorar la atencion en salud mental.®?

Las estrategias de mitigacion analizadas, aunque prometedoras, enfrentan barreras significativas en su
aplicacion real. Iniciativas como los marcos de fairness-by-design y las auditorias participativas representan
avances importantes, pero chocan con intereses comerciales, limitaciones presupuestarias y la ausencia de
marcos regulatorios robustos.4) Ademas, persiste una desconexion entre las soluciones técnicas propuestas
y las necesidades concretas de los contextos locales, particularmente en paises de ingresos bajos y medios.
Esto subraya la importancia de desarrollar enfoques glocales que combinen estandares internacionales con
adaptaciones culturalmente situadas, lo que evita soluciones universales que ignoran las particularidades de
los sistemas de salud y las comunidades a las que sirven.®”

Finalmente, esta revision destaca que la lucha contra los sesgos algoritmicos en salud mental exige una accion
colectiva y multidisciplinaria. Investigadores, clinicos, legisladores y comunidades afectadas deben colaborar
para crear ecosistemas de IA ética que prioricen la justicia sobre la eficiencia. 4" Esto implica no solo mejorar
los algoritmos, sino también transformar las estructuras de poder que determinan qué conocimientos se validan
y qué poblaciones se consideran prioritarias.® El camino hacia diagnoésticos algoritmicos verdaderamente
equitativos requerira, sobre todo, reconocer que la tecnologia en salud mental no es neutral: es un campo de
batalla donde se disputan visiones contrapuestas sobre quién merece ser escuchado y qué formas de sufrimiento
son legitimas.

CONCLUSIONES

Esta revision documental evidencia que los sesgos algoritmicos en los sistemas de diagnostico de salud
mental reproducen y amplifican las desigualdades estructurales, al afectar desproporcionadamente a
poblaciones vulnerables. Si bien se han identificado estrategias técnicas y éticas para mitigar estos sesgos, su
implementacion efectiva requiere un enfoque multidisciplinar que combine avances en inteligencia artificial
con politicas puUblicas inclusivas, participacion comunitaria y marcos regulatorios robustos. Garantizar la
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equidad en el diagnostico automatizado no es solo un desafio tecnoldgico, sino un imperativo ético que exige
transformar los sistemas de salud mental para que prioricen la justicia social sobre la eficiencia algoritmica.

La superacion de estos desafios demanda una colaboracion activa entre desarrolladores, profesionales de la
salud, legisladores y comunidades afectadas, con el fin de crear herramientas que no solo sean precisas, sino
también culturalmente sensibles y socialmente responsables. Solo mediante este compromiso colectivo podra
lograrse el potencial transformador de la IA en salud mental, lo que asegura que su aplicacion beneficie a todos
los grupos por igual, sin exacerbar las inequidades existentes.
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