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ABSTRACT

AIM: To describe the relationship between aneurysm size and location with the prevalence of headache at diagnosis and three- and 
six-month follow-up in a sample of patients with UIA.   
MATERIAL and METHODS: In this cohort study, patients were diagnosed with UIAs by digital subtraction angiography (DSA). 
Follow-up visits occurred three and six months after the diagnosis. Headache presence was registered, and headache was further 
classiÄed by phenotypes. After DSA, the recorded variables were aneurysm number, morphology, location, and size (diameter [W], 
neck [N], and dome-neck distance [H]). The aspect ratio (H/N) and the dome/neck ratio (W/N) were calculated. The outcome of this 
study was the self-reported headache status at follow-up.
RESULTS: Data from 42 patients and 46 aneurysms were available; 81.0% of patients were women, with a mean age of 57.4±14.3 
years. Headache was reported by 61.9% of the patients. The pain phenotype was tension-type in 38.1%, migraine in 11.9%, 
neuralgia in 2.4%, and unclassiÄable in 9.5%. The median (min–max) measurements were W=5.05 (0.89–22.9); N=3.02 (0.52–17.9); 
H=5.08 (0.92–23.0); aspect ratio 1.59 (0.68–17.69) and W/N ratio 1.65 (0.62–16.92). Thirty-three patients (37 aneurysms) received 
treatment, 47.8% by surgical clipping and 32.6% by endovascular occlusion. In the treated patients, headaches had persisted in 
14.3% until the Ärst visit and in 9.5% until the second visit. There were no diɈerences in any registered variables between patients 
with and without headaches at follow-up.
CONCLUSION: In this study, data was found that support that headaches in patients with UIAs improve after treatment and that 
such improvement is probably unrelated to the size and shape of the UIAs.
KEYWORDS: Intracranial aneurysm, Prevalence, Headache, Outcome

Corresponding author: Juan M CALLEJA-CASTILLO   juancalleja@me.com

criteria for secondary headaches attributed to UIAs, (6) 
headaches have generally been considered unrelated to the 
presence of UIAs (2).
While the true nature of the relationship between UIAs and 
headaches is still being studied, a meta-analysis suggests 
that headache intensity signiÄcantly decreases after treatment 
(3). To further increase the knowledge regarding the course of 

█   INTRODUCTION

T
he overall prevalence of incidental unruptured 
intracranial aneurysms (UIAs) ranges from 3.8% (95% 
CI 3.0% to 4.8%) to 8.3% (95% CI 7.1% to 9.7%), 

depending on which deÄnitions are used, and is according to 
size and location (8). Up to one third of patients with UIAs 
will present with headaches (2,9). Although there are deÄned 

Juan M MARQUEZ-ROMERO 	  : 0000-0002-5059-1174

Dulce A ESPINOZA-LÓPEZ 	  : 0000-0001-8920-3901

Juan M CALLEJA-CASTILLO 	  : 0000-0002-0423-9719

Fernando ZERMEÑO-PÖHLS 	   : 0000-0002-1694-8395

Rogelio SALINAS-GUTIÉRREZ 	   : 0000-0002-1669-4460

Received: 20.07.2023
Accepted: 01.12.2023

Published Online: 13.06.2024

Original Investigation

DOI: 10.5137/1019-5149.JTN.45018-23.2

https://orcid.org/0000-0002-5059-1174
https://orcid.org/0000-0001-8920-3901
https://orcid.org/0000-0002-0423-9719
https://orcid.org/0000-0002-1694-8395
https://orcid.org/0000-0002-1669-4460


 
 

 
  



1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

© 2025 Brain Circulation | Published by Wolters Kluwer Health – Medknow	 1

Predictors of unfavorable aortic arch 
anatomy on computed tomography 
angiography in patients with stroke 
risk factors
Juan Manuel Marquez-Romero1, Svetlana V. Doubova2,  
Dulce M. Bonifacio-Delgadillo3, Ángel E. Muñoz-Zavala4, Rogelio Salinas-Gutiérrez4

Abstract:
CONTEXT: Identifying clinical variables associated with unfavorable aortic arch anatomy  (AAA) 
is a seldom explored area with a high potential to increase endovascular stroke treatment safety, 
success, and efficiency.
AIMS: This study aims to explore the association between clinical variables and the occurrence of 
unfavorable AAA in patients with stroke risk factors (SRFs).
SETTINGS AND DESIGN: This is a retrospective cross‑sectional study of computed tomography (CT) 
angiographies and electronic health records data.
SUBJECTS AND METHODS: The study involved classifying AAA into favorable  (type  I) or 
unfavorable (type II/III) categories using three‑dimensional reconstructions. Unfavorable anatomic 
anomalies were bovine configuration, tortuosity, coiling, kinking, and atherosclerotic plaque.
STATISTICAL ANALYSIS USED: Clinical and laboratory variables were analyzed to identify 
predictors of unfavorable AAA through logistic regression.
RESULTS: We report data from 108 CT angiographies; 81 (75%) showed unfavorable AAA (49 were 
type II and 32 were type III). Images belonged to 108 patients (mean age 68.1 ± 13.8 years), and 
57 (52.8%) were females. The most common SRF was hypertension (70.4%, with a mean duration 
of 7.64 years). Participants with unfavorable AAA had higher serum creatinine  (0.91 ± 0.18 vs. 
0.81 ± 0.13, P = 0.002). Unfavorable AAA was associated with three predictors: serum creatinine (odds 
ratio [OR] 5.0, 95% confidence interval [CI] 1.9–8.4), duration of hypertension (OR 0.11, 95% CI 
0.03–0.20), and duration of hypertriglyceridemia (OR − 0.31, 95% CI − 0.62–−0.07).
CONCLUSIONS: This study found that unfavorable AAA and anatomic anomalies are highly 
prevalent in patients with SRF. The results suggest three variables independently associated with 
unfavorable AAA.
Keywords:
Anatomy, aorta, computed tomography angiography, ischemic stroke, risk factors

Introduction

Endovascular therapy (EVT) is the standard 
care for acute ischemic stroke  (AIS) 

treatment. It involves thrombectomy with 
stent retrievers, aspiration catheters, or a 
combination.[1] The indications for EVT 

and procedures performed have increased 
significantly in recent years.[2] As EVT 
indications become wider, new challenges 
have emerged, particularly in terms of 
the technical success of EVT in achieving 
reperfusion. The reperfusion time is strongly 
linked to the clinical outcome of the patients 
treated with EVT. Consequently, factors 
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Resumen 

El uso de aprendizaje automático en datos clínicos ha ganado interés en los últimos años, 

especialmente en tareas de clasificación supervisada aplicadas a la medicina. Sin embargo, 

su implementación enfrenta retos importantes cuando se busca predecir características 

estructurales internas a partir de variables clínicas periféricas. Esta tesis tuvo como objetivo 

analizar el desempeño de ocho algoritmos de aprendizaje automático para clasificar a 

pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular 

cervical, una variable habitualmente determinada por imagenología. 

Se trabajó con un conjunto de datos clínicos estructurados, afectado por un notable 

desbalance entre clases (relación 1:3), lo cual se abordó mediante la técnica SMOTE. Los 

algoritmos evaluados incluyeron: Regresión Logística, Bayes Ingenuo, k-vecinos más 

cercanos, Máquinas de Vectores de Soporte, Árboles de Decisión, Análisis Discriminante 

Regularizado, Redes Neuronales y Cópula Gaussiana. Se evaluaron ocho métricas de 

desempeño mediante validación cruzada estratificada con cinco iteraciones. 

Los resultados revelaron diferencias estadísticamente significativas entre clasificadores en 

la mayoría de las métricas. Algunos modelos como Análisis Discriminante Regularizado y 

Cópula Gaussiana destacaron por su exactitud, mientras que k-vecinos más cercanos y 

Redes Neuronales mostraron un mejor equilibrio entre sensibilidad, F1 y exactitud 

balanceada. La Regresión Logística y las Máquinas de Vectores de Soporte obtuvieron los 

desempeños más bajos en sensibilidad. En todos los algoritmos, la exactitud balanceada fue 

menor que la exactitud bruta, reflejando el impacto del desbalance de clases. 

Estos hallazgos subrayan la importancia de utilizar múltiples métricas para evaluar 

clasificadores en contextos clínicos. Asimismo, sugieren que no existe un modelo único 

óptimo, y que la selección del algoritmo debe guiarse por las prioridades clínicas específicas 

del problema, como la necesidad de minimizar falsos negativos.  
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Abstract 

The use of machine learning in clinical data analysis has gained increasing attention, 

particularly for supervised classification tasks in medical applications. However, its 

implementation faces significant challenges when attempting to predict internal anatomical 

features using peripheral clinical variables. This thesis aimed to evaluate the performance 

of eight machine learning algorithms in classifying patients with hypertension, diabetes, or 

dyslipidemia according to their cervical vascular anatomy, a variable typically assessed 

through imaging studies. 

The study utilized a structured clinical dataset characterized by notable class imbalance (3:1 

ratio), which was addressed using the SMOTE technique. The evaluated algorithms included 

Logistic Regression, Naive Bayes, k-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Decision 

Trees, Regularized Discriminant Analysis, Neural Networks, and Gaussian Copula. Eight 

performance metrics were assessed using stratified cross-validation. 

The results showed statistically significant differences among classifiers across most 

metrics. Some models, such as Regularized Discriminant Analysis and Gaussian Copula, 

stood out in terms of accuracy, while k-Nearest Neighbors and Neural Networks 

demonstrated better balance across sensitivity, F1 score, and balanced accuracy. Logistic 

Regression and Support Vector Machines yielded the lowest sensitivity scores. All classifiers 

showed a drop in balanced accuracy compared to raw accuracy, highlighting the effect of 

class imbalance. 

These findings emphasize the importance of evaluating multiple performance metrics in 

clinical classification problems. They also suggest that no single model is universally optimal, 

and that algorithm selection should be guided by specific clinical priorities, such as 

minimizing false negatives. 
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1. Presentación 

Este documento de tesis explora el análisis del desempeño de distintos métodos de 

clasificación aplicados a la predicción de la anatomía vascular cervical en pacientes con 

hipertensión, diabetes, o dislipidemia. En el contexto de la medicina, el uso de aprendizaje 

automático (AA) ha demostrado ser útil para el análisis y clasificación de datos complejos, 

aunque enfrenta retos como la baja prevalencia de ciertas enfermedades y el desequilibrio 

entre clases en los conjuntos de datos médicos. 

El objetivo principal del estudio es comparar la efectividad de ocho algoritmos de AA en la 

clasificación de la anatomía vascular cervical, lo que podría mejorar la comprensión y el 

manejo clínico de los pacientes con factores de riesgo cardiovascular. Para lograr este 

objetivo, se aplicaron y analizaron algoritmos como Bayes Ingenuo, Regresión Logística, k-

vecinos más cercanos, Máquinas de Vectores de Soporte, Árboles de Decisión, Análisis 

Discriminante Regularizado, Redes Neuronales y Cópula Gaussiana. 

 

1.1  Problema 

La resolución de problemas de clasificación constituye un tópico relevante en medicina. En 

el contexto de un acto médico los problemas de clasificación se presentan en múltiples 

escenarios clínicos durante el curso de un proceso de salud y enfermedad, por ejemplo:[1] 

• Anticipación de la aparición de una enfermedad (prevención) 

• Presencia de una enfermedad en base a síntomas (diagnóstico) 

• Respuesta a un tratamiento (eficacia) 

• Anticipación de un desenlace de salud (pronóstico) 

Históricamente, estas tareas han sido resueltas en medicina a través de la regresión logística 

como herramienta para establecer la relación entre la información conocida de un paciente 

(input) y su desenlace desconocido (output). Así, la regresión logística ha permitido el 

desarrollo de múltiples modelos predictivos que proveen a los médicos con reglas de 

decisión precisas para clasificar a los pacientes bajo su cuidado [2]. 
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Sin embargo, en los últimos años, el avance de la tecnología en imagen médica y de 

dispositivos de captura de datos de salud ha producido grandes cantidades de información, 

sin que hasta ahora sea posible extraer conclusiones prácticas para la medicina clínica.   

Desde su introducción en 1961 por Confield, Gordon y Smith, la regresión logística ha sido 

la  herramienta estadística más utilizada para el análisis de datos en clínica y 

epidemiología.[3] A pesar de los recientes avances en el uso de técnicas de aprendizaje 

automático [4] se puede hipotetizar alternativamente, que el desempeño de la regresión 

logística como clasificador no será inferior al de las técnicas de aprendizaje automático. Lo 

anterior no significa necesariamente que estas técnicas no representen un avance de 

suprema importancia para la medicina sino que como la misma literatura lo demuestra las 

aplicaciones más importantes en medicina son en el reconocimiento de patrones y en la 

interpretación de imágenes médicas.[5] 

Tanto en medicina como en otras áreas no es raro que las herramientas estadísticas no 

realicen las predicciones con la exactitud óptima. Lo anterior puede deberse a la utilización 

del modelo incorrecto, falta de predictores adecuados o tamaños de muestra reducidos. Si 

bien la falta de predictores y el tamaño de las muestras son problemas que pueden 

resolverse al incrementar el volumen de datos recogidos, elegir la herramienta estadística 

óptima para realizar la clasificación no es tan sencillo. Debido a lo anterior, para obtener 

conclusiones clínicamente relevantes, se ha confiado tradicionalmente en métodos de 

estadística multivariable y de programas estadísticos comerciales.  Sin embargo, dentro del 

ámbito de las matemáticas y las ciencias de la computación, los problemas de clasificación 

se pueden abordar desde perspectivas adicionales a la estadística, como por ejemplo a 

través de la inteligencia artificial. [6] 

En épocas recientes, con el propósito de resolver problemas de la vida real, se han 

desarrollado algunos algoritmos de aprendizaje automático.[7] Estos algoritmos de 

aprendizaje automático tienen la capacidad de autocorregirse por lo que tienen el potencial 

de mejorar con el tiempo al explorar cantidades de datos cada vez mayores con mínima 

supervisión humana. 
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El problema que se aborda en esta tesis se plantea tomando en cuenta la necesidad de un 

método que permita la correcta clasificación de la anatomía vascular cervical de pacientes 

con factores de riesgo cardiovascular del tipo hipertensión, diabetes o dislipidemia. Ya que 

los avances en computación han permitido el desarrollo de nuevos métodos de clasificación 

basados en aprendizaje automático, se puede teorizar que estos nuevos métodos aplicados 

a los problemas de clasificación en medicina podrían tener un mejor desempeño que el 

abordaje tradicional a través de la regresión logística. El problema esbozado anteriormente 

se puede enunciar en la forma de la siguiente pregunta de investigación: 

- En pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia, ¿Cuál es el desempeño de 

distintos métodos de clasificación aplicados a la predicción de la anatomía vascular cervical? 

 

1.2  Justificación 

1.2.1 Relevancia Médica 

La publicación de los estudios MR CLEAN (Multicenter Randomized Clinical trial of 

Endovascular treatment for Acute ischemic stroke in the Netherlands), ESCAPE 

(Endovascular treatment for Small Core and Anterior circulation Proximal occlusion with 

Emphasis on minimizing CT to recanalization times), SWIFT PRIME (Solitaire™ FR With the 

Intention For Thrombectomy as Primary Endovascular Treatment for Acute Ischemic 

Stroke), EXTEND-IA (Extending the Time for Thrombolysis in Emergency Neurological 

Deficits — Intra-Arterial) y REVASCAT (Randomized Trial of Revascularization with Solitaire 

FR Device versus Best Medical Therapy in the Treatment of Acute Stroke Due to Anterior 

Circulation Large Vessel Occlusion Presenting within Eight Hours of Symptom Onset) en 

2015 cambio por completo el panorama terapéutico de los pacientes con infarto cerebral 

agudo [8-12].  

A partir de entonces, la terapia endovascular se ha convertido en la intervención más 

efectiva para lograr disminuir la discapacidad derivada del infarto cerebral.  

Sin embargo, la adopción de las técnicas endovasculares como el nuevo estándar de 

tratamiento para el infarto cerebral agudo ha creado nuevos retos, especialmente 

concernientes a la nueva infraestructura y a los costos que se requieren para su aplicación 
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de forma generalizada [13]; sin embargo, las barreras que constituyen el costo y la creación 

de infraestructura para proveer de tratamiento endovascular a los pacientes que así lo 

requieren han sido lentamente abordados y resueltos particularmente en países 

industrializados.  

No obstante, conforme aumenta el número de procedimientos endovasculares que se 

llevan a cabo en el mundo, han surgido a su vez nuevos problemas que interfieren con el 

éxito técnico del procedimiento en aquellos pacientes que tienen acceso al mismo [14]. 

 

1.2.2 Relevancia Académica.  

En el ámbito académico y de generación de conocimiento en el área de estadística 

computacional, a través del Centro de Ciencias Básicas de la Universidad Autónoma de 

Aguascalientes, en este proyecto se pretende estudiar el desempeño de múltiples 

algoritmos de clasificación tanto probabilísticos (regresión logística, clasificador ingenuo de 

Bayes, análisis discriminante y copulas) como no probabilísticos (k-vecinos más próximos, 

redes neuronales, máquinas de vectores de soporte, arboles de decisión). [15]  

El propósito final de lo anterior es generar nuevos conocimientos que permitan seleccionar 

los mejores métodos para clasificar pacientes basándose en datos clínicos. Lo anterior 

permitiría la selección del abordaje endovascular más adecuado a la anatomía de cada 

paciente, antes de la realización de un procedimiento de terapia endovascular, 

conduciendo a disminución en los tiempos de atención y a la reducción en el costo del 

procedimiento al disminuir el número de dispositivos utilizados por procedimiento.  

Adicionalmente, y enfocándose particularmente en la línea de investigación de estadística 

computacional, en el presente proyecto se incluirá un enfoque novedoso mediante la 

utilización de cópulas como clasificadores.[16]  

Este abordaje es novedoso no solo en su aplicación para el área médica, [17] sino también 

dentro del área de la estadística computacional, [18] por lo que se espera que los productos 

científicos que se deriven de este proyecto tengan un impacto significativo sobre la 

comunidad de investigadores teóricos en el área.  
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1.2.3 Relevancia para el Instituto Mexicano del Seguro Social 

A nivel local y nacional, el Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), busca coordinar 

acciones en los tres niveles de atención para reducir la discapacidad y mortalidad derivada 

del infarto cerebral. Mediante el Protocolo de Atención Integral[19] se trabaja en la 

prevención, control de factores de riesgo, diagnóstico y tratamiento oportuno con la 

administración de terapias de reperfusión aguda y a partir de 2022 el IMSS lanzó el 

programa “Código Cerebro” para coordinar acciones multidisciplinarias en los tres niveles 

de atención, prevenir, diagnosticar y tratar oportunamente, de esta manera, mejorar el 

tiempo de respuesta del personal médico en casos de infarto cerebral.  

El programa “Código Cerebro” pretende reducir la mortalidad por infarto cerebral, así como 

la discapacidad y reducir los estados de discapacidad posteriores, mediante una atención 

oportuna y la aplicación adecuada de procesos médicos y de terapia endovascular, para 

mejorar la calidad de vida de los pacientes. En base a lo anterior, el presente proyecto 

presenta una oportunidad para optimizar el funcionamiento del Protocolo de Atención 

Integral del IMSS a través del programa “Código Cerebro” lo cual puede redundar en una 

mejoría en los tiempos de atención y costos para el IMSS.[20] 

 

1.3  Hipótesis  

1.3.1 De trabajo 

El desempeño de los algoritmos de aprendizaje automático aplicados para clasificar a 

pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular 

cervical será diferente al compararlos entre sí. 

 

1.3.2 Nula 

El desempeño de los algoritmos de aprendizaje automático aplicados para clasificar a 

pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular 

cervical no será diferente al compararlos entre sí. 

 

 



 

20 
 

1.4  Objetivo 

1.4.1 General 

Analizar el desempeño de ocho algoritmos de aprendizaje automático aplicados para 

clasificar a pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía 

vascular cervical. 

 

1.4.2 Específicos 

• Caracterizar epidemiológicamente a los pacientes atendidos en el Hospital General 

de Zona #2 del IMSS, OOAD Aguascalientes con hipertensión, diabetes o 

dislipidemia. 

• Determinar los factores predictores que permitan clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de la regresión logística para clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de k-vecinos más próximos para clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de máquinas de vectores de soporte para clasificar a 

pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía 

vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de redes neuronales para clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de análisis discriminante para clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño de cópulas para clasificar a pacientes con hipertensión, 

diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Determinar el desempeño del clasificador ingenuo de Bayes para clasificar a 

pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía 

vascular cervical. 
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• Determinar el desempeño de árboles de decisión para clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical. 

• Comparar el desempeño de los distintos algoritmos de aprendizaje automático 

entre sí. 

 

1.5  Organización del Documento 

El documento se organiza de la siguiente manera: se inicia con un marco teórico que 

contextualiza la importancia del AA en medicina y explica los algoritmos seleccionados. 

Posteriormente, se describen los materiales y métodos empleados en el estudio, incluyendo 

la conformación del conjunto de datos y los procedimientos de análisis. Los resultados 

presentan una comparación detallada del desempeño de los algoritmos, y finalmente, la 

discusión y conclusiones abordan las implicaciones de los hallazgos y proponen futuras 

líneas de investigación. 
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2. Marco Teórico 

2.1  Conceptos Generales 

 

2.1.1 Inteligencia 

La inteligencia se define como una mezcla de habilidades que se utilizan para desenvolverse 

en el medio ambiente[21] e incluyen:  

1. Capacidad de entender o comprender. 

2. Capacidad de resolver problemas. 

3. Conocimiento, comprensión, acto de entender. 

4. Habilidad, destreza y experiencia. [22] 

Las habilidades anteriores permiten sacar conclusiones acerca de lo aprendido previamente 

y resolver problemas nuevos. 

 

2.1.2 Inteligencia artificial 

El termino inteligencia artificial se puede definir como: [23] 

1. Capacidad de los robots, computadoras y otras máquinas de exhibir competencias 

parecidas a las humanas para razonar y resolver problemas. Se contrasta con la 

inteligencia que exhiben los humanos y otros animales, denominada inteligencia 

humana e inteligencia animal, respectivamente.  

2. Teoría y desarrollo de sistemas computacionales que son capaces de realizar tareas 

que normalmente requieren inteligencia humana, tales como percepción visual, 

reconocimiento del lenguaje, toma de decisiones y traducción entre lenguajes.  

3. Combinación de ciencias de la computación, fisiología y filosofía con el fin de facilitar 

el entendimiento y la realización de tareas inteligentes por parte de la tecnología. 

[24] 

La inteligencia artificial permite a las máquinas aprender de la experiencia, ajustarse a 

nuevas circunstancias y llevar a cabo tareas humanas. Actualmente los usos prácticos de la 

inteligencia artificial dependen de manera muy importante de técnicas de aprendizaje 

profundo y procesamiento natural del lenguaje.[25] Estas técnicas han permitido que la 
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inteligencia artificial tenga en nuestros días, múltiples aplicaciones que van desde los 

algoritmos de búsqueda en internet hasta aplicaciones militares como las armas 

autónomas. [26]  

 

2.1.3 Historia de la inteligencia artificial 

La inteligencia artificial tiene una larga historia que data de la antigüedad, ya que existen 

menciones de robots inteligentes y seres artificiales en la mitología.[27] Sin embargo, el 

primer ejemplo claro de una “máquina pensante” lo constituye la visión del matemático 

británico Charles Babbage, quien en 1830 describió su “máquina inteligente”. [28] Babbage, 

quien es conocido típicamente como el padre de la computación, intentó diseñar una 

máquina analítica para realizar cálculos que permitieran la creación de tablas de navegación 

y la lectura de símbolos distintos a los números. Sin embargo, dicha máquina nunca se 

construyó. [29] 

El concepto de utilizar computadoras para simular el comportamiento inteligente y el 

pensamiento crítico fue descrito por Alan Turing en 1950. [30] En su libro Computadoras e 

Inteligencia, describió una prueba simple, la cual posteriormente sería conocida como la 

prueba de Turing, para determinar si las computadoras eran capaces de tener inteligencia 

humana. [31] Seis años después, en 1956 durante la conferencia de Darmouth expertos 

como Marvin Minsky, John McCarthy, Allen Newell, Herbert Simon y otros; afirmaron que: 

“cada aspecto del aprendizaje o de cualquier otra característica de la inteligencia puede ser 

descrito de forma tan precisa que se puede construir una máquina que lo simule”;[32] y 

acuñaron el termino de inteligencia artificial definida como la ciencia e ingeniería dedicada 

a crear maquinas inteligentes. [33] Posterior a esta conferencia donde la inteligencia 

artificial obtuvo su nombre y su misión, el desarrollo de la inteligencia artificial ha dado 

lugar a múltiples aplicaciones prácticas en áreas tan diversas como la economía, la 

mercadotecnia y la medicina.  

Si bien la inteligencia artificial comenzó como una serie simple de instrucciones 

condicionales del tipo: si, entonces; con el paso del tiempo se ha desarrollado para incluir 
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algoritmos complejos que llevan a cabo tareas de forma parecida al cerebro humano y al 

igual que en medicina, existen especialidades dentro de la inteligencia artificial ( 

Tabla 1). 

 

Tabla 1 Subcampos de la Inteligencia Artificial 

Aprendizaje Automático, identificación y análisis de patrones. Mejora la experiencia 

adquirida en conjuntos de datos. 

Aprendizaje profundo, compuesto de redes neuronales multicapa. Permite a las 

maquinas tomar decisiones por sí mismas. 

Procesamiento Natural del Lenguaje, permite a las computadoras extraer datos del 

lenguaje humano y tomar decisiones basándose en esa información. 

Visión por computadora permite a las computadoras obtener información y entender 

el ambiente a través de imágenes o videos.  

 

2.1.4 Algoritmo 

Robin K. Hill define algoritmo como: “una estructura de control compuesta finita, abstracta, 

efectiva e imperativamente creada para lograr un propósito bajo ciertas provisiones”.[34] 

La definición anterior se justifica teóricamente en elementos de las ciencias de la 

computación y de la filosofía pero resulta impráctica para las ciencias aplicadas. Debido a 

lo anterior se ha propuesto una definición planteada en elementos de aplicación directa: 

Un algoritmo (para que un ejecutor E logre una meta G) es: Un procedimiento o método 

(P), por ejemplo, un conjunto (o secuencias) finitos de afirmaciones (o reglas o 

instrucciones) de tal forma que cada afirmación (A) está compuesta por un numero finito 

de símbolos de un alfabeto finito y sin ambigüedades para el ejecutor. Ejemplo: E sabe cómo 

realizar A, A puede realizarse en un tiempo finito y después de lograr A, E sabe cuál es el 

siguiente paso. P toma un tiempo finito y se detiene una vez que se alcanza G. [35] 

 

2.1.5 Aprendizaje Automático  
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El aprendizaje automático, es una disciplina derivada de la inteligencia artificial que fusiona 

métodos estadísticos con informática para elaborar algoritmos capaces de clasificar 

muestras, predecir resultados y realizar inferencias en base a la información que se les 

proporciona previamente como entrenamiento.[36] Los modelos analíticos creados a partir 

de algoritmos permiten a la computadora “aprender” de los datos que se les proporcionan. 

El aprendizaje automático ocurre cuando el programa se cambia a si mismo de forma que 

pueda obtener mejores resultados en el futuro.[37] 

 

2.1.6 Algoritmos de aprendizaje automático 

El aprendizaje automático es un subconjunto de la inteligencia artificial y es una técnica que 

sirve para entrenar computadoras/sistemas para que realicen tareas de forma 

independiente sin necesidad de ser programadas explícitamente. Durante el proceso de 

entrenamiento y aprendizaje, se utilizan varios algoritmos los cuales ayudan al sistema a 

mejorar su auto entrenamiento a lo largo del tiempo, a estos algoritmos se les llama por lo 

tanto algoritmos de aprendizaje automático.[38] 

Los algoritmos de aprendizaje automático trabajan dentro de un marco de referencia de 

tres modelos de aprendizaje generalizado los cuales constituyen esencialmente los tipos de 

aprendizaje automático:[36] 

• Aprendizaje supervisado. Se despliega en los casos en los que los datos pueden ser 

etiquetados como pertenecientes a una base de datos específica. 

• Aprendizaje no supervisado. Se implementa en caso de que exista dificultad para 

etiquetar la pertenencia de los datos o sus conexiones implícitas a una base de datos 

específica. 

• Aprendizaje reforzado. Selecciona una acción basada en cada punto de datos y, 

después de eso, aprende qué tan buena fue la acción. 

 

2.2  Métodos para Establecer un Clasificador 
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En el ámbito del aprendizaje automático y la estadística, los clasificadores se pueden 

establecer utilizando diversos métodos. Estos métodos se pueden categorizar en tres 

enfoques principales: 

 

2.2.1 Modelar directamente una regla de clasificación  

Este método implica la creación de reglas que asignan directamente los datos de entrada a 

una clase específica. Los algoritmos que siguen este enfoque suelen buscar una regla de 

decisión que divida el espacio de características en regiones, cada una asociada con una 

clase particular. [39] Los modelos discriminativos se centran en aprender la probabilidad 

condicional 𝑃(𝐶|𝑋), donde 𝐶 es la clase y 𝑋 representa las características de entrada. Este 

enfoque se orienta a encontrar la frontera de decisión entre las clases, en lugar de modelar 

la distribución completa de los datos.[40] Algunos ejemplos notables de este enfoque 

incluyen: 

• k-vecinos más cercanos: Pertenece a este tipo de clasificación ya que asigna una 

clase a un nuevo punto de datos basándose en las clases de los vecinos más 

cercanos, sin asumir ninguna distribución subyacente. 

• Árboles de Decisión: Clasifica los datos al dividirlos recursivamente basándose en 

reglas de decisión, enfocándose directamente en aprender las fronteras de decisión. 

• Perceptrón: Clasifica mediante una combinación lineal de características, 

aprendiendo una regla de decisión que separa las clases en el espacio de 

características. 

• Máquinas de Vectores de Soporte: Encuentra un hiperplano óptimo para separar las 

clases, enfocándose en maximizar el margen entre las clases, sin modelar 

explícitamente las probabilidades. 

• Análisis Discriminante: Pertenece a este tipo porque busca directamente la 

combinación lineal de características que mejor separa las clases, sin modelar las 

probabilidades de las clases. 
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• Regresión Logística: Clasifica al modelar la relación entre las características y la clase 

como una función logística, pero sin modelar explícitamente la distribución de los 

datos. 

Este enfoque es conocido como clasificación discriminatoria porque el modelo se enfoca 

directamente en aprender las fronteras de decisión que separan las diferentes clases en el 

conjunto de datos.[41] 

2.2.2 Modelar la probabilidad con base en los datos de entrada 

Este enfoque implica la creación de modelos que calculan la probabilidad de que un punto 

de datos pertenezca a una clase específica, dados los datos de entrada.[42] El modelo 

genera probabilidades para cada clase y asigna el punto de datos a la clase con la mayor 

probabilidad. Un ejemplo de la probabilidad condicional se expresa como 𝑃(𝐶|𝑋), que es 

directamente modelada por este tipo de algoritmos. Algunos ejemplos de este enfoque 

incluyen: 

• Redes Neuronales (Perceptrón Multicapa con el Costo de Entropía Cruzada): 

Pertenece a este tipo de clasificación porque ajusta los pesos para calcular 

probabilidades precisas de pertenencia a una clase, modelando directamente la 

probabilidad condicional. 

• Regresión Logística: Aunque puede clasificarse como un modelo discriminatorio, la 

regresión logística también modela la probabilidad de pertenencia a una clase dada 

una entrada específica, lo que le permite asignar probabilidades a las diferentes 

clases. 

Este enfoque también se considera clasificación discriminatoria, ya que el modelo se enfoca 

en aprender a distinguir entre clases al modelar las probabilidades condicionales 

directamente. 

 

2.2.3 Hacer un modelo probabilístico de datos dentro de cada clase 

Este enfoque implica modelar la distribución de datos dentro de cada clase por separado. 

Luego, se utiliza el Teorema de Bayes para calcular la probabilidad de que un nuevo punto 

de datos pertenezca a una clase específica.[42] Los modelos generativos modelan la 
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probabilidad P(C|X), que es la probabilidad de los datos de entrada dado que pertenecen 

a una clase específica, y utilizan la probabilidad de la clase P(C) para calcular la probabilidad 

posterior mediante la regla de Bayes. Ejemplos de este enfoque incluyen: 

• Bayes Ingenuo: Es un ejemplo de este tipo de clasificación porque modela la 

probabilidad de los datos dentro de cada clase, asumiendo independencia entre las 

características, y luego calcula la probabilidad posterior utilizando el Teorema de 

Bayes. 

• Clasificadores Basados en Modelos: Este tipo de clasificadores modela 

explícitamente la distribución de los datos para cada clase, utilizando diferentes 

distribuciones, lo que les permite ser considerados como ejemplos de clasificación 

generativa. 

• Clasificadores Basados en Funciones Cópula: Pertenece a este tipo porque utilizan 

cópulas para modelar la dependencia entre variables dentro de cada clase, 

permitiendo estimar la distribución conjunta de las variables para cada clase, y así 

calcular las probabilidades posteriores para la clasificación. 

Este enfoque se denomina clasificación generativa porque el modelo se enfoca en aprender 

la distribución generativa de los datos para cada clase y luego utiliza esta información para 

realizar la clasificación. 

 

2.3  Regla de Clasificación de la Estimación del Máximo a Posteriori (MAP) 

La regla MAP se utiliza tanto en modelos discriminativos como en generativos. Esta regla 

asigna una nueva observación 𝑥 a la clase 𝑐∗ si la probabilidad posterior 𝑃(𝐶 = 𝑐∗|𝑋 = 𝑥) 

es mayor que para cualquier otra clase 𝑐. 

 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
∝ 𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶) 

Ecuación 1 Regla de Clasificación de la Estimación del Máximo a Posteriori 

Esto significa que se necesita conocer la distribución de los datos 𝑃(𝑋|𝐶) y la probabilidad 

de la clase 𝑃(𝐶)para aplicar la regla MAP. 
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En resumen, los métodos: 2.2.1 reglas de clasificación directa y 2.2.2 modelado de la 

probabilidad condicional, son ejemplos de clasificación discriminatoria, donde el objetivo 

es aprender las fronteras o probabilidades que distinguen entre clases. [40] El método 2.2.3 

modelado de datos dentro de cada clase, es un ejemplo de clasificación generativa, donde 

se modela cómo se generan los datos dentro de cada clase.  

Tanto el enfoque 2.2.2 como el 2.2.3 son ejemplos de clasificación probabilística, ya que 

ambos implican calcular probabilidades, ya sea de pertenencia a una clase o de la 

distribución de datos dentro de las clases.[43] 

 

2.4  Elección de Algoritmos de Aprendizaje Automático 

Tanto la regresión logística como los demás algoritmos de aprendizaje automático 

propuestos son excelentes instrumentos de clasificación y resolución de problemas de 

regresión. Sin embargo, con el objetivo de disminuir el tiempo de computación es 

importante saber cuándo utilizar cada uno. Generalmente, se sugiere que primero se 

intente utilizar la regresión logística para ver que tan bien se desempeña el modelo y si falla 

se pueden utilizar los otros algoritmos basándose en las características del set de datos que 

se quiera clasificar. Estas características incluyen el grado de aleatoriedad de las relaciones 

entre las variables, sus coeficientes de correlación, el tamaño de la muestra, entre otros. 

Tomando como estándar en medicina a la regresión logística, experiencias previas han 

mostrado en múltiples escenarios que los algoritmos de aprendizaje automático tienden a 

manifestar una eficiencia similar, pero bajo circunstancias particulares alguno puede ser 

más potente que otro dependiendo de las características del conjunto de datos.[44] 

 

2.5  Clasificador ingenuo de Bayes 

El clasificador ingenuo de Bayes es un algoritmo de clasificación supervisada ampliamente 

utilizado en el campo del aprendizaje automático. Se basa en el teorema de Bayes y asume 

que todas las características del conjunto de datos son independientes entre sí, una 

suposición que rara vez se cumple en la práctica, pero que aun así permite obtener buenos 

resultados en muchas aplicaciones. [45] Es especialmente útil cuando se trabaja con 
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grandes volúmenes de datos y categorías bien definidas. [46] Debido a su simplicidad, 

eficiencia y facilidad de implementación, el clasificador ingenuo de Bayes se ha convertido 

en una herramienta fundamental en el área de aprendizaje automático. [47] 

 

2.5.1 Teoría básica 

El clasificador ingenuo de Bayes se fundamenta en el teorema de Bayes, una expresión de 

probabilidad condicional que permite actualizar la probabilidad de una hipótesis a la luz de 

nueva evidencia. Dado un conjunto de características 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) y una clase 𝐶𝑘 

perteneciente al espacio de clases 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛}, el objetivo del clasificador es estimar 

la probabilidad posterior 𝑃(𝐶𝑘| 𝑋), es decir, la probabilidad de que la observación 

pertenezca a la clase 𝐶𝑘 dado el vector de características 𝑋. 

El teorema de Bayes establece que: 

𝑃(𝐶𝑘| 𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶𝑘) ∙ 𝑃(𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
 

Donde: 

• 𝑃(𝐶𝐾) es la probabilidad a priori de la clase 𝐶𝑘 

• 𝑃(𝑋|𝐶𝑘)es la verosimilitud, es decir, la probabilidad de observar 𝑋 dado que la clase 

es 𝐶𝑘 

• 𝑃(𝑋) es la evidencia, común a todas las clases y por lo tanto irrelevante para la 

clasificación 

• 𝑃(𝐶𝑘|𝑋) es la probabilidad posterior, la cantidad que se debe maximizar 

 

El clasificador asignará a la instancia 𝑋 la clase con mayor probabilidad posterior. 

𝐶̂ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝐶𝑘∈𝐶

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) 

Aplicando el teorema de Bayes y omitiendo el denominador 𝑃(𝑋), constante para todas las 

clases, se obtiene: 

𝐶̂ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝐶𝑘∈𝐶

𝑃(𝐶𝑘) ∙ 𝑃(𝑋|𝐶𝑘) 
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Asumiendo independencia condicional, es decir se asume que las características 

𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥_𝑛) son condicionalmente independientes dado 𝐶𝑘. Bajo esta suposición, la 

verosimilitud se factoriza como: 

𝑃(𝑋|𝐶𝑘) = ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘)

𝑛

𝑖=1

 

 

Por tanto, la regla de clasificación se reduce a: 

𝐶̂ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝐶𝑘∈𝐶

𝑃(𝐶𝑘) ∙ ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘)

𝑛

𝑖=1

 

Esta fórmula permite estimar las probabilidades a partir de datos etiquetados, 

generalmente mediante frecuencias relativas en el conjunto de entrenamiento. 

Aunque el supuesto de independencia rara vez se cumple estrictamente en problemas 

reales, el clasificador ingenuo de Bayes suele ofrecer un desempeño competitivo, sobre 

todo en contextos donde las relaciones entre variables son débiles o el ruido es significativo. 

 

2.5.2 Atributos discretos y continuos en el clasificador ingenuo de Bayes 

En contextos donde las variables predictoras son discretas, la estimación de probabilidades 

condicionales mediante frecuencias relativas es una estrategia eficaz, siempre y cuando se 

cuente con un conjunto de entrenamiento suficientemente grande y balanceado. Sin 

embargo, esta aproximación pierde validez cuando el número de posibles combinaciones 

de características es muy alto o cuando algunas combinaciones no aparecen en los datos, 

lo que lleva a problemas de sobreajuste o a la estimación de probabilidades nulas. Este 

último escenario es particularmente problemático, ya que, al calcular el producto de 

probabilidades condicionales, una sola probabilidad cero anula toda la expresión. 

Sin embargo, cuando los atributos son continuos, la noción de frecuencia relativa deja de 

ser aplicable, ya que la probabilidad de observar exactamente un valor real particular es 

prácticamente cero. En este caso, se recurre a la función de densidad de probabilidad (fdp), 

denotada como 𝑓(𝑥), que describe la distribución de probabilidad de una variable continua. 

Aunque 𝑓(𝑥), no representa una probabilidad en sí misma, su integral en un intervalo da la 
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probabilidad de que la variable caiga dentro de dicho rango. Formalmente, para una 

variable continua 𝑋, a probabilidad de que su valor se encuentre entre 𝑎 y 𝑏 se define como: 

𝑃𝑎 ≤ 𝑋 ≤ 𝑏) = ∫ 𝑓(𝑥) 𝑑𝑥
𝑎

𝑏

 

En el contexto del clasificador ingenuo de Bayes, el uso de una fdp permite modelar la 

verosimilitud condicional 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘) como una densidad, típicamente bajo el supuesto de 

distribución normal: 

𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘) =
1

√2𝜋𝜎𝑘,𝑖
2   

𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑥𝑖 − 𝜇𝑘,𝑖)

2

2𝜎𝑘,𝑖
2 ) 

Donde 𝜇𝑘,𝑖  y 𝜎𝑘,𝑖
2  on la media y varianza estimadas del atributo 𝑥𝑖en la clase 𝐶𝑘. Esto puede 

entenderse como un proceso de discretización por partición del espacio de valores reales. 

Al dividir el dominio de una variable continua en intervalos finitos, y calcular frecuencias en 

cada uno, se aproxima la densidad subyacente. Al refinar indefinidamente estos intervalos, 

el límite del cociente entre la frecuencia relativa en cada subintervalo y su ancho tiende a 

la función de densidad 𝑓(𝑥) Así, el uso de una fdp en dominios continuos se interpreta como 

una generalización del enfoque por frecuencias aplicado a variables discretas, permitiendo 

extender el clasificador a dominios con atributos discretos y continuos. 

 

2.5.3 Ventajas 

Una de sus principales fortalezas es su eficiencia computacional, ya que tanto el 

entrenamiento como la clasificación de nuevas instancias pueden realizarse de forma muy 

rápida, con complejidad lineal respecto al número de características y al tamaño del 

conjunto de entrenamiento. [47] 

Otra ventaja destacada es su robustez frente al sobreajuste, particularmente en dominios 

con ruido o cuando el número de características supera ampliamente el número de 

observaciones. Esto se debe a que el modelo se basa en una estructura probabilística simple 

y no intenta ajustar de manera exacta la complejidad de los datos. Además, el clasificador 

ingenuo de Bayes requiere pocos datos para estimar sus parámetros, especialmente cuando 
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se utilizan atributos discretos o se modelan atributos continuos bajo supuestos 

paramétricos como la normalidad. [45] También, cuando existe alta dimensionalidad, como 

la clasificación de texto o el análisis de datos genómicos, este algoritmo suele mantener un 

desempeño competitivo, incluso frente a modelos más complejos, debido a que maneja 

eficientemente la independencia entre atributos y no requiere selección o reducción de 

variables como paso previo. [48] 

Finalmente, su interpretabilidad es otra ventaja importante particularmente en áreas 

médicas, dado que los cálculos se basan en probabilidades explícitas y el modelo es 

transparente en su funcionamiento, resulta sencillo identificar qué atributos influyen más 

en la clasificación y cómo se combinan. [49] 

 

2.5.4 Desventajas 

La principal desventaja radica en su supuesto de independencia condicional entre las 

características dado el valor de la clase. En la práctica, esta suposición rara vez se cumple, 

especialmente en dominios donde existen correlaciones estructurales entre atributos, 

como en imágenes médicas, señales fisiológicas o variables clínicas interdependientes. [50] 

Otra limitación es que, en presencia de atributos continuos que no siguen una distribución 

normal, la aproximación mediante una función de densidad gaussiana puede resultar 

inadecuada y conducir a estimaciones sesgadas de las probabilidades condicionales.  

Si bien es posible emplear otras familias de distribuciones o incluso técnicas no 

paramétricas como el estimador de Parzen, esto compromete la simplicidad y eficiencia del 

algoritmo. [51] 

El clasificador ingenuo de Bayes también puede verse afectado por el problema de 

probabilidades nulas, que ocurre cuando una combinación específica de clase y valor de 

atributo no está presente en el conjunto de entrenamiento. En tales casos, la probabilidad 

posterior se anula completamente, lo que puede llevar a errores de clasificación graves. Si 

bien este problema puede mitigarse mediante técnicas de suavizamiento (por ejemplo, 

Laplace). [52] 
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Finalmente, su incapacidad para modelar interacciones complejas entre variables lo limita 

en tareas donde el desempeño depende críticamente de la combinación no lineal de 

múltiples atributos, como ocurre en algunos modelos de percepción visual, procesamiento 

de lenguaje natural avanzado o diagnósticos médicos con múltiples escalas. [50] 

 

2.6  k-vecinos más cercanos  

Se trata de un abordaje no paramétrico que se usa para la clasificación y regresión. Es una 

de las técnicas de aprendizaje automático más sencillas. También se le conoce como 

modelo de aprendizaje perezoso, por su uso de aproximaciones locales. [53] 

Dada una muestra de prueba, encontrar las k muestras de entrenamiento más cercanas en 

función de cierta métrica de distancia y luego usar estos k vecinos para hacer predicciones. 

Por lo general, para problemas de clasificación, se puede usar la votación para predecir la 

etiqueta de clase más frecuente en los k vecinos; para problemas de regresión, se puede 

usar el promedio para predecir la muestra de prueba como el promedio de los valores reales 

de k-desenlaces.  

Además, las muestras pueden ser ponderadas por las distancias, de forma que a una 

muestra más cercana se le asigna un mayor peso. 

 

2.6.1 Teoría básica 

La lógica fundamental detrás de k-vecinos más cercanos (k-NN) es la de explorar la vecindad 

de cada punto de datos asumiendo que son comparables para extraer un resultado.  

En k-NN (Figura 1) se busca un pronóstico en base a los datos que se encuentran en la 

vecindad. En el caso de la clasificación, se utiliza un voto de pluralidad sobre los k puntos 

de datos más cercanos, mientras que la media de los k puntos de datos más cercanos se 

calcula como la salida en la regresión.  

Como regla general, se seleccionan números impares como k. El método k-NN es un modelo 

de aprendizaje considerado lento, ya que el tiempo de ejecución de la computación del 

resultado es amplio. Lo anterior se debe a la naturaleza no paramétrica del método, ya que, 
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a diferencia de los métodos paramétricos que se basan en un modelo, en k-NN no existe un 

modelo. [54] 

 

2.6.2 Ejemplos del uso de K vecinos más cercanos. 

La similitud entre dos pasteles se puede establecer contando los atributos en que se 

diferencian: cuantas menos diferencias, mayor la semejanza. La primera fila en la Tabla 2 

muestra los valores de los atributos del objeto x.  

Las filas que siguen muestran los valores de los atributos para cada uno de los doce 

ejemplos de entrenamiento, la columna más a la derecha especifica el número de 

diferencias en los valores de atributo del ejemplo dado y x.  

 

Figura 1 Representación gráfica del proceso de clasificación por k-vecinos más próximos 

 

El valor más pequeño que se encuentra en el caso de ex5, concluimos que este es el ejemplo 

de entrenamiento más similar a x, y, por lo tanto, la clase de x debe etiquetarse como clase 

positiva (pos). En la Tabla 2, todos los atributos son discretos, pero si se tratara de atributos 

continuos, el proceso es el mismo. Dado que cada ejemplo se puede representar por un 

punto en un espacio n-dimensional, podemos usar la distancia euclidiana o alguna otra 
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fórmula geométrica; y, de nuevo, cuanto más pequeña sea la distancia, mayor semejanza. 

Esto, por cierto, es cómo el clasificador k-NN obtuvo su nombre: el ejemplo de 

entrenamiento con la distancia más pequeña de x en el espacio de instancia es, 

geométricamente hablando, el vecino más cercano de x. 

 

Tabla 2 Tabla de datos. Ejemplo 1 de aplicación K vecinos más cercanos. 

  Corteza Relleno   

Ejemplo Forma Tamaño Color Tamaño Color Clase 
# de 

diferencias 

x Cuadrado Grueso Gris Delgado Blanco ? – 

ex1 Círculo Grueso Gris Grueso Oscuro pos 3 

ex2 Círculo Grueso Blanco Grueso Oscuro pos 4 

ex3 Triangulo Grueso Oscuro Grueso Gris pos 4 

ex4 Círculo Delgado Blanco Delgado Oscuro pos 4 

ex5 Cuadrado Grueso Oscuro Delgado Blanco pos 1 

ex6 Círculo Grueso Blanco Delgado Oscuro pos 3 

ex7 Círculo Grueso Gris Grueso Blanco neg 2 

ex8 Cuadrado Grueso Blanco Grueso Gris neg 3 

ex9 Triangulo Delgado Gris Delgado Oscuro neg 3 

ex10 Círculo Grueso Oscuro Grueso Blanco neg 3 

ex11 Cuadrado Grueso Blanco Grueso Oscuro neg 3 

ex12 Triangulo Grueso Blanco Grueso Gris neg 4 

 

Al contar el número de diferencias entre doce ejemplos de entrenamiento, ex5 es el más 

similar a x. 

 

2.6.3 De un solo vecino a k vecinos 

En dominios ruidosos, no se puede confiar en un único vecino más cercano. ¿Qué pasa si su 

etiqueta de clase es incorrecta debido al ruido? Un enfoque más robusto identificará no 

uno, sino varios vecinos más cercanos, y permitirá que voten. Esta es la esencia del 

clasificador k-NN, donde k es el número de vecinos votantes (generalmente un parámetro 

especificado por el usuario). La Figura 2 resume el enfoque. Nótese que, cuando se aplica 
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un clasificador 4-NN a un dominio de 2 clases, puede resultar en una situación donde dos 

vecinos son positivos y dos negativos. En este evento, no está claro cómo clasificarlo.  

Los empates de este tipo se evitan utilizando para k un número impar. En dominios con más 

de dos clases, sin embargo, un número impar de vecinos más cercanos no ayuda. Por 

ejemplo, un clasificador 7-NN puede darse cuenta de que tres de los vecinos pertenecen a 

la clase C1, tres vecinos a la C2 y un vecino a la C3. En la situación anterior, se debe escoger 

de antemano el mecanismo para escoger entre clases empatadas. 

 

Figura 2 Ejemplo 2 de aplicación de k-NN 

En la Figura 2, en la gráfica de la izquierda, los objetos 1 y 2 se encuentran en lo profundo 

de las áreas de “círculos” y “cuadrados”, respectivamente, y por lo tanto son fáciles de 

clasificar. El objeto 3 se encuentra en la región límite entre las dos clases, y su clase es, por 

lo tanto, incierta. En el dominio de ruido de clase de la derecha, el clasificador 1-NN 

clasificará incorrectamente el objeto 4, pero el error se corrige si se usa el clasificador 3-

NN. 

 

2.6.4 Ventajas 

k-NN es un modelo rápido y directo de aprendizaje automático. Cuenta con múltiples 

parámetros individualizables.[55] En comparación con otros métodos de aprendizaje 

automático, k-NN tiene algo único: no tiene un proceso de entrenamiento explícito. Es un 
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representante de aprendizaje perezoso, en el que simplemente se almacenan los datos de 

entrenamiento y no se hace nada con ellos hasta que se reciben las muestras de prueba. 

2.6.5 Desventajas 

La principal desventaja de k-vecinos más próximos es la dificultad para escoger el valor de 

k. Otras desventajas incluyen el requerimiento de una escala adecuada para un tratamiento 

equivalente de cada punto de datos y que los tiempos de computación son grandes si la 

muestra es muy numerosa.[55]  

La elección del parámetro k juega un papel importante, ya que diferentes valores de k 

pueden conducir a resultados de clasificación muy diferentes. Además, diferentes cálculos 

de distancia también pueden conducir a un “vecindario” significativamente diferente, y en 

consecuencia, diferentes resultados de clasificación. 

Los clasificadores de vecinos más cercanos están algo desactualizados y, como tal, ya rara 

vez se usan. k-NN es propenso a sufrir por escasez de datos, por atributos irrelevantes y por 

escalado de atributos inapropiados.  

La elección concreta depende de los requisitos específicos de la aplicación que se requiera. 

 

2.7  Arboles de Decisión 

Un árbol de decisión es un clasificador simple en forma de estructura de árbol jerárquico, 

que realiza una clasificación supervisada utilizando una estructura ramificada dirigida con 

una serie de preguntas. Las preguntas se colocan en nodos de decisión; cada prueba evalúa 

el valor de un atributo particular (característica) del patrón (objeto) y proporciona una 

división binaria o multidireccional.  

El nodo inicial se conoce como nodo raíz, que es considerado el padre de todos los demás 

nodos. Las ramas corresponden a las posibles respuestas. Se visitan nodos de decisión 

sucesivos hasta que se accede a un nodo terminal o hoja, donde se lee (asigna) la clase 

(categoría).  

La clasificación se realiza siguiendo una ruta desde el nodo raíz hasta llegar a un nodo hoja. 

La estructura del árbol no es fija a priori, sino que el árbol crece y se ramifica durante el 

aprendizaje dependiendo de la complejidad del problema. 
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2.7.1 Teoría básica 

Se puede pensar en la información como la reducción de la incertidumbre, y los atributos 

informativos serán los que resulten en la mayor reducción de dicha incertidumbre.[56] El 

contenido de información de un único estado de mensaje en unidades de información está 

dado por: 

𝐼(𝐸) = 𝑙𝑜𝑔 ∗
1

𝑃(𝐸)
= −𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐸) 

Donde, 𝑃(𝐸) es la probabilidad previa de aparición del mensaje. Intuitivamente, la cantidad 

de información que transporta un mensaje está inversamente relacionada con la 

probabilidad de que ocurra. Los mensajes con alta probabilidad de ocurrir contienen poca 

información; por el contrario, los mensajes menos esperados contienen la mayor cantidad 

de información.[57] 

Si sólo son posibles dos eventos (0 𝑦 1), la base del logaritmo es 2 y la unidad de 

información resultante es el bit. Si los dos eventos son igualmente probables, se transmite 

1 bit de información cuando ocurre uno de los dos posibles eventos igualmente probables. 

Sin embargo, si los dos eventos posibles no son igualmente probables, entonces la 

información transmitida por el evento menos común es mayor que la transmitida por el 

evento más común. 

La entropía es una medida del desorden o imprevisibilidad de un sistema. (Se utiliza para 

variables discretas, mientras que la varianza es la métrica de variable continua). Dada una 

clasificación binaria 𝐶 y un set de ejemplos 𝑆, la distribución de clase en cualquier nodo 

puede ser escrita como (𝑝0, 𝑝1), donde 𝑝1 = 1 − 𝑝0 y la entropía 𝐻, de 𝑆, es la suma de la 

información. 

𝐻(𝑆) = −𝑝0 log2 𝑝0 − 𝑝1 log2 𝑝1 

Si el atributo da como resultado una clasificación que separa los ejemplos en (0.5, 0.5), la 

entropía (incertidumbre) de esa característica es máxima (igual a 1). Este no es un atributo 

útil. Si otro atributo divide los ejemplos en (0.6, 0.4), la entropía relativa a esta nueva 

clasificación es −(0.6) 𝑙𝑜𝑔2(0.6)  − (0.4) log2(0.4) = 0.97. Si todos los ejemplos de 

prueba de un tercer atributo son de la misma clase [es decir, la división es (0, 1) o (1, 0), 
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entonces la entropía (incertidumbre) de esa característica es cero y proporciona una buena 

clasificación. Se puede considerar que la entropía describe la cantidad de impureza en un 

conjunto de características en un nodo. Cuanto menor sea el grado de impureza, más 

sesgada será la distribución de clases (y más útil será el nodo). Por ejemplo, un nodo con 

distribución de clases (0, 1) tiene impureza cero (y entropía cero) y es un buen clasificador; 

mientras que un nodo con distribución de clases uniforme (0.5, 0.5) tiene la impureza más 

alta (y entropía = 1) y es un clasificador inútil. En el caso general, el atributo objetivo puede 

tomar 𝐶 valores diferentes (es decir, a división multidireccional) y la entropía de 𝑆 relativa 

a esta clasificación basada en 𝐶 está dada por: 

𝐻(𝑝) = ∑ 𝑝1 log2 𝑝𝑖

𝑐

𝑖=1

 

Ecuación 2 Entropía 

Donde 𝑝𝑖es la proporción de 𝑆 que pertenece a la clase 𝑖. La base del logaritmo es 2 ya que 

se mide la entropía en bits; y la entropía máxima posible relativa a este atributo es log2 𝑐. 

Otras medidas de impureza que se pueden utilizar para determinar la mejor manera de 

dividir una serie de registros incluyen la impureza de Gini y el error de clasificación: 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑝) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2

𝑖

 

Ecuación 3 Impureza de Gini 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛(𝑝) = 1 − 𝑚𝑎𝑥(𝑝𝑖) 

Ecuación 4 Error de Clasificación 

La impureza de Gini es en realidad la tasa de error esperada si la etiqueta de clase se 

selecciona aleatoriamente de la distribución de clases presente. Las tres medidas alcanzan 

un valor máximo para una distribución uniforme (𝑝 =  0.5) y un mínimo cuando todos los 

ejemplos pertenecen a la misma clase (𝑝 =  0 𝑜 1).[56] 

Para determinar el mejor atributo a elegir para cada nodo de decisión del árbol, la medida 

utilizada es la ganancia, que es la reducción esperada de impureza causada al dividir los 

ejemplos según este atributo. Más precisamente, la ganancia, 𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑆, 𝐴), de un 

atributo 𝐴, relativa a una colección de muestras 𝑆, se define como: 
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𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑆, 𝐴) = 𝐼𝑚𝑝𝑢𝑟𝑒𝑧𝑎(𝑆) − ∑
|𝑆𝑣𝑖|

|𝑆|
𝐼𝑚𝑝𝑢𝑟𝑒𝑧𝑎(𝑆𝑣𝑖)

𝑘

𝑖=1

  

Ecuación 5 Ganancia 

donde el atributo 𝐴 tiene un conjunto de valores 𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, . . . , 𝑣𝑘, y el número de ejemplos 

dentro de 𝑆 con el valor 𝑣𝑖 es |𝑆𝑣𝑖|. El primer término es solo la impureza de la colección 

original 𝑆 y el segundo término es el valor esperado de la impureza después de dividir 𝑆 

usando el atributo 𝐴. El segundo término es simplemente la suma de las impurezas de cada 

subconjunto 𝑆𝑣𝑖, ponderadas por la fracción de ejemplos que pertenecen a 𝑆𝑣𝑖. Si se utiliza 

la entropía como medida de impureza, entonces la ganancia se conoce como ganancia de 

información.[57] 

 

2.7.2 Ejemplo de uso de árboles de decisión.  

Hay cuatro cosas que a una persona le gusta hacer por la noche: ir a un pub, ver televisión, 

ir a una fiesta o estudiar. A veces, la elección ya está hecha: si tiene una tarea que entregar 

al día siguiente, necesita estudiar; si se siente perezoso, entonces el pub no es una opción, 

y si no hay fiesta, no puede ir a una. Esta persona está buscando un árbol de decisiones que 

le ayude a decidir qué hacer cada noche. A continuación, se muestra una lista de todo lo 

que ha hecho en los últimos 10 días. Ejemplo tomado de Dougherty, G. (2012).[58] 

 

Tabla 3 Tabla de datos. Ejemplo de aplicación Arboles de decisión 

¿Fecha Límite? ¿Fiesta? ¿Perezoso? Actividad 

Urgente Sí Sí Fiesta 

Urgente No Sí Estudiar 

Cercana Sí Sí Fiesta 

No Sí No Fiesta 

No No Sí Pub 

No Sí No Fiesta 

Cercana No No Estudiar 

Cercana No Sí TV 

Cercana Sí Sí Fiesta 

Urgente No No Estudiar 
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Pseudocódigo para resolución del ejemplo de árbol de decisión 

 
1. Calcular la entropía total: 
   a. Inicializar un vector `e` de longitud igual al número de clases en los datos. 
   b. Contar la frecuencia de cada clase en el conjunto de datos. 
   c. Para cada clase, calcular su contribución a la entropía: 
       - e[i] = (frecuencia de clase / total de instancias) * log2(frecuencia de clase / total de 
instancias) * -1 
   d. Sumar todas las contribuciones para obtener la entropía total. 
2. Definir una función para calcular la entropía de una variable: 
   a. Inicializar vectores auxiliares para almacenar los cálculos intermedios. 
   b. Para cada valor de la variable y cada clase: 
      i. Calcular la proporción de cada clase para ese valor de la variable. 
      ii. Calcular la contribución de cada clase a la entropía para ese valor. 
      iii. Sumar las contribuciones de ese valor y guardarlas. 
   c. Sumar las entropías calculadas para cada valor de la variable y devolver la entropía total. 
3. Tabular cada variable con respecto a la clase objetivo: 
   a. Crear tablas de contingencia entre cada variable y la clase objetivo. 
4. Identificar el nodo raíz: 
   a. Evaluar las tablas de las variables para encontrar si alguna tiene un único valor asociado a una 
clase específica. 
   b. Si alguna variable tiene un valor con un solo desenlace posible, elegirla como nodo raíz. 
5. Calcular la entropía para un valor específico de una variable: 
   a. Filtrar los datos para el valor de interés de la variable. 
   b. Calcular la entropía de ese valor usando la función definida anteriormente. 
6. Calcular las ganancias de información: 
   a. Para el valor de la variable en cuestión, calcular la ganancia de información restando la 
entropía de las otras variables. 
      i. ganancia = entropía del valor de la variable - entropía de las otras variables. 
7. Seleccionar la siguiente variable: 
   a. Comparar las ganancias de información. 
   b. Seleccionar la variable con la mayor ganancia de información como el siguiente nodo del 
árbol. 
8. Dividir los datos según el valor de la variable seleccionada: 
   a. Tabular los datos de la variable seleccionada con respecto a la clase objetivo. 
   b. Si algún valor tiene una sola clase asociada, marcar ese nodo como hoja y detener la división 
para ese valor. 
   c. Continuar con los valores que no tengan un desenlace único, aplicando las mismas reglas. 
9. Evaluar las variables restantes: 
   a. Para cada subconjunto de datos resultante, repetir el proceso de calcular entropías, ganancias 
de información y seleccionar variables hasta que se lleguen a nodos hoja. 
10. Finalizar el árbol de decisión: 
    a. Una vez que todas las ramas llevan a una clase específica, el árbol está completo. 
 

 

La representación gráfica de este árbol se muestra en la Figura 3. 
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Figura 3 Representación gráfica del árbol de decisión del ejemplo 1. 

 

2.7.3 Ventajas 

Se puede utilizar datos categóricos (no continuos), incluidos datos nominales sin orden 

natural (aunque también puede adaptarse para utilizar datos cuantitativos).  

Clara interpretabilidad, proporcionando una forma natural de incorporar conocimientos 

previos (al convertir las pruebas en expresiones lógicas).  

Una vez construidos, requieren muy poco poder de computación. 

 

2.7.4 Desventajas 

Existe un número exponencial de árboles de decisión que pueden ser construidos a partir 

de un conjunto dado de características, pero encontrar el árbol óptimo no es 

computacionalmente factible. 

El clasificador depende de los algoritmos utilizados para crear o "hacer crecer" el árbol de 

decisión.  

Los árboles de decisión son razonablemente precisos, pero siempre subóptimos 
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Los algoritmos suelen emplear una estrategia codiciosa que crece el árbol utilizando el 

atributo (característica) más informativo en cada paso, pero no permiten retroceder en el 

árbol. El atributo más informativo será el que divida el conjunto que llega al nodo en los 

subconjuntos más homogéneos. 

 

2.8  Regresión logística.  

La regresión logística se considera el primer y principal algoritmo de clasificación aplicado a 

la medicina.[59] Cuando se habla de regresión, se habla en realidad de un modelo de 

clasificación el cual enmarca un modelo de salida dicotómico.[60] Este modelo utiliza una 

función logística. 

El resultado de la regresión logística será una probabilidad (0 ≤ 𝑃(𝑥) ≤ 1), la cual se puede 

adoptar para predecir un resultado binario como cero o uno (si, 𝑃(𝑥) < 0.5, resultado = 0, 

de lo contrario resultado = 1.[2] 

 

2.8.1 Antecedentes. Regresión Lineal 

La regresión lineal se refiere a la técnica matemática de ajustar datos dados a una función 

de cierto tipo, principalmente líneas rectas. 

La Ecuación 6 muestra la forma general de las ecuaciones lineales: 

𝑎1𝑥1  +  𝑎2𝑥2  +  … +  𝑎𝑛𝑥𝑛  =  𝑏 

Ecuación 6 Forma general de las ecuaciones lineales 

donde: 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛, 𝛽 ∈ 𝑅. Los números 𝑎𝑖 y 𝛽 son conocidos, 𝑎𝑖 se llama 

coeficiente que multiplica a 𝑥𝑖  y a 𝛽 se le llama lado derecho. Los números 𝑥𝑖  son 

desconocidos y se les llama variables. La meta consiste en encontrar un conjunto de 

números 𝑥1, … , 𝑥𝑛 que satisfagan la ecuación. Un sistema de ecuaciones lineales es un 

conjunto de ecuaciones lineales. 

Si se asume un set de datos (𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), . . . , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛), donde: 

𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛, 𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑛, son todos números conocidos. A cada par (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) para (1 ≤

 𝑖 ≥  𝑛) se le llama punto. 
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La meta de la regresión lineal simple es encontrar los números 𝑎𝑖 y 𝛽 tales que la línea 𝑦 =

𝑎𝑥 + 𝛽 aproxime mejor los datos. Cualquier línea recta está dada por una ecuación de la 

forma 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝛽, donde 𝑎 y 𝛽 son números llamados respectivamente: la pendiente 𝑎 y 

el intercepto-y 𝛽. La pendiente 𝑎 y el intercepto-y 𝛽 de la línea que mejor se aproxima a los 

datos (𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛𝑦𝑛) son las soluciones al siguiente sistema de dos ecuaciones 

lineales (Ecuación 7): 

(𝑥1
2 + 𝑥2

2 + ⋯ + 𝑥𝑛
2)𝑎 + (𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛)𝛽 = 𝑥1𝑦1 + 𝑥2𝑦2 + ⋯ + 𝑥𝑛𝑦𝑛  

(𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛)𝑎 + 𝑛𝛽 = 𝑦1 + 𝑦2 + ⋯ + 𝑦𝑛 

Ecuación 7 Sistema de ecuaciones lineales 

La forma en la que se sabe que la línea creada por estas soluciones es la que mejor se 

aproxima a los datos es a través del método de los mínimos cuadrados.  Como se muestra 

en la Figura 4, la diferencia vertical entre la línea y cada punto de datos representa una 

desviación de la media estimada (en la línea) y los valores reales observados de y para cada 

valor específico de x. A esta desviación se le llama error. 

 

Figura 4 Representación gráfica del error. 
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La distribución teórica de los errores se asume como normal. La media de errores en un 

subgrupo es cero y la varianza del grupo se establece a un valor, por ejemplo, s2. 

Los errores se elevan al cuadrado y se suman para obtener la suma de los errores cuadrados. 

El método tiene como objetivo minimizar la suma al cuadrado de los errores y obtener los 

valores de la pendiente y del intercepto que cumplan el propósito. El mejor ajuste se refiere 

a que la línea estimada debe mostrar que se encuentra más cerca de los puntos de datos 

observados. Específicamente, se usan los primeros derivados de la suma de errores al 

cuadrado y se establece el valor en cero para obtener la pendiente y el intercepto que 

producen los valores mínimos de suma de errores al cuadrado (Ecuación 8). 

𝛽1 =
Σ(𝑥 − 𝑥̅)(𝑦 − 𝑦̅)

Σ(𝑥 − 𝑥̅)2
 

𝛽0 = 𝑦̅ − 𝛽1𝑥̅ 

Ecuación 8 Cálculo de pendiente e intercepto. 

2.8.1.1 Ejemplo del uso de regresión lineal simple. 

Se asume que una agencia solo vende autos del mismo año y modelo, por lo que en teoría 

el precio de venta solo depende del kilometraje de los autos. Se adquiere un nuevo 

automóvil con 55,000 km y se nos hace la pregunta de cuál debe ser el precio de venta. 

Responder esta pregunta seria sencillo si se tuviera una función 𝑦 = 𝑓(𝑥) que calcule el 

precio de venta y en función del kilometraje 𝑥. En este caso solo se reemplazaría 𝑥 por 

55,000 en la fórmula 𝑦 = 𝑓(𝑥) para obtener el precio de venta. Sin embargo, no se cuenta 

con la función 𝑓(𝑥) y de hecho dicha función puede no existir. Con lo que sí se cuenta son 

las experiencias pasadas. Se asume que previamente se han vendido 5 automóviles cuyos 

kilometrajes y precios de venta se resumen en la Tabla 4: 

Tabla 4 Ejemplo 1 de aplicación de regresión lineal 

 Kilómetros   Precio  

   20,000     13,000  

   30,000     11,000  

   40,000     11,500  

   60,000     9,500   

   70,000     10,000  
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Entonces la pregunta se vuelve: Dada la experiencia previa resumida en la Tabla 4, ¿A qué 

precio se debería vender un automóvil con 55,000 km? Aplicando los principios de la 

regresión lineal: 

(𝑥1
2 + 𝑥2

2 + ⋯ + 𝑥𝑛
2)𝑎 + (𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛)𝛽 = 𝑥1𝑦1 + 𝑥2𝑦2 + ⋯ + 𝑥𝑛𝑦𝑛. 

Queda: 

1.14 ∗ 1010𝑎 + 220000𝛽 = 2.32 ∗ 1009, 

y para 

(𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛)𝑎 + 𝑛𝛽 = 𝑦1 + 𝑦2 + ⋯ + 𝑦𝑛 

220000 𝑎 +  5𝛽 =  55000 

La solución a este sistema de ecuaciones es: 

𝑎 = −0.05735    𝛽 = 13,580 

al reemplazar x por 55,000, se obtiene el precio de venta y: 

𝑦 = −0.05735(55,000) + 13,580 = 10,426 

Lo cual puede observarse gráficamente en la Figura 5. 

 

Figura 5 Grafica de la ecuación lineal del ejemplo 1 
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2.8.1.2 Ventajas 

Es una técnica estadística simple que permite predecir la relación entre dos variables.  

Su implementación práctica es sencilla y ampliamente disponible. 

Es el fundamento de la regresión lineal múltiple. 

 

2.8.1.3 Desventajas 

Solo se puede usar para variables dependientes que sean continuas.  

Su alcance es limitado cuando se aplica de forma única, por lo que existe la regresión lineal 

múltiple. 

 

2.8.2 Método de máxima verosimilitud aplicado a la regresión lineal 

El método de los mínimos cuadrados se puede aplicar para estimar los parámetros en un 

modelo de regresión lineal, independientemente de la forma de la distribución de los 

errores 𝜀.̅ Con los mínimos cuadrados se obtienen los mejores estimadores lineales 

insesgados de 𝛽0 y 𝛽1.  

Otros procedimientos estadísticos, como prueba de hipótesis y construcción de intervalo 

de confianza, suponen que los errores se distribuyen normalmente. Si se conoce la forma 

de distribución de los errores, un método alternativo para estimar parámetros es el método 

de máxima verosimilitud o máxima posibilidad.  

Se tienen datos (𝑦𝑖, 𝑥𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑛.  Si se supone que los errores en el modelo de 

regresión son variables aleatorias normales e independientemente distribuidas 

(NID)(𝑜, 𝜎2), las observaciones 𝑦1 en esa muestra son NID con promedio 𝛽0 + 𝛽1, 𝑥𝑖, y 

varianza 𝜎2.  

La función de verosimilitud o de posibilidad se determina con la distribución conjunta de las 

observaciones.  

Si se considera esta distribución conjunta con las observaciones dadas y los parámetros 

𝛽0, 𝛽1 𝑦 𝜎2 son constantes desconocidas, se tiene la función de verosimilitud. Para el 

modelo de regresión lineal simple con errores normales, la función de verosimilitud es: 
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𝐿(𝑦𝑖, 𝑥𝑖, 𝛽0, 𝛽1, 𝜎) = ∏(2 𝜋 𝜎2)−
1
2 exp [−

1

2𝜎2
(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1 − 𝛽1𝑥𝑖)

2]

𝑛

𝑖=1

= (2𝜋𝜎2)−
𝑛
2𝑒𝑥𝑝 [−

1

2𝜎2
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1 − 𝛽1𝑥𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

] 

Los estimadores de máxima posibilidad son los valores de los parámetros, por ejemplo 𝑏̃0,

𝑏̃1 𝑦 𝜎2 , que maximizan a L, o lo que es lo mismo, a 𝑙𝑛𝐿. Así: 

𝑙𝑛𝐿 (𝑦𝑖, 𝑥𝑖 , 𝛽0, 𝛽1, 𝜎2) = − (
𝑛

2
) 𝑙𝑛 2𝜋 − (

𝑛

2
) ln 𝜎2 − (

1

2𝜎2
) ∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

y los estimadores de posibilidad máxima  𝑏̃0, 𝑏̃1 𝑦 𝜎2, deben satisfacer: 

𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽0
|

𝛽̅0,𝛽̅1,𝜎̅2

=
1

𝜎̃2
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖) = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽1
|

𝛽̅0,𝛽̅1,𝜎̅2

=
1

𝜎̃2
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖) 𝑥𝑖 = 0

𝑛

𝑖=1

 

𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝜎2
|

𝛽̅0,𝛽̅1,𝜎̅2
= −

𝑛

2𝜎̃2
+

2

𝜎̃4
∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥𝑖)

2 = 0

𝑛

𝑖=1

 

La solución de las ecuaciones determina los estimadores de máxima verosimilitud: 

𝛽0 = 𝑦̅ − 𝛽1𝑥̅ 

𝛽1 =
∑ 𝑦𝑖(𝑥𝑖 − 𝑥̅)𝑛

𝑖=1

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1

 

𝜎̃2 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝛽1𝑥̃𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

Obsérvese que los estimadores de máxima posibilidad de la ordenada al origen y la 

pendiente 𝛽0 𝑦 𝛽1, son idénticos a los obtenidos con los mínimos cuadrados. 

También 𝜎̃2 es un estimador sesgado de 𝜎2. El estimador sesgado se relaciona con el 

estimador insesgado 𝜎̂2 mediante 

𝜎̃2 = [
𝑛−1

𝑛
] 𝜎̂2. 

El sesgo es pequeño cuando n es moderadamente grande, por lo general se usa el estimador 

insesgado 𝜎̃2. 
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2.8.3 Teoría básica. Regresión Logística. 

La regresión logística se comporta de manera similar a la regresión lineal. Sin embargo, en 

esta, el resultado lineal se acompaña de una función oculta sobrepuesta al resultado de la 

regresión. La función logística que se utiliza es la función sigmoidea. La función sigmoidea 

(Figura 6) permite describir muchos procesos naturales que manifiestan una progresión 

temporal desde unos niveles bajos al inicio, hasta acercarse a un punto máximo transcurrido 

un cierto tiempo; la transición entre el punto bajo y el máximo se produce en una región 

caracterizada por una aceleración intermedia muy marcada.[61] 

 

Figura 6 Representación gráfica de la función logística 

 

2.8.3.1 Ventajas 

La regresión logística es un método de clasificación rápido y directo. Sus parámetros 

explican la dirección y la intensidad del significado estadístico del efecto de las variables 

independientes sobre la variable dependiente. También se puede utilizar para 

clasificaciones multiclase.[62] 

 

2.8.3.2 Desventajas 

No se puede aplicar a problemas de clasificación no lineal. Se requiere una adecuada 

selección de las variables. Se requiere una alta tasa de señal/ruido en los datos. La precisión 

se ve comprometida por la colinealidad y los valores atípicos.[63] 
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2.9  Máquinas de vectores de soporte 

Las máquinas de vectores de soporte son una técnica de aprendizaje automático que puede 

ser utilizada tanto para la clasificación como para la regresión. Para mejorar las 

adecuaciones lineales y no lineales, tiene dos variantes principales, las máquinas de 

vectores de soporte lineales las cuales no tienen núcleo y buscan una solución lineal al 

problema con un margen mínimo y las máquinas de vectores de soporte con núcleo para 

los casos en que la solución no es linealmente separable.[64] 

 

2.9.1 Teoría básica 

Las máquinas de vectores de soporte son herramientas de aprendizaje supervisado que se 

utilizan principalmente para la clasificación de imágenes y otros datos bio informáticos.[65] 

En el caso de las máquinas de vectores de soporte lineales el espacio del problema debe 

segregarse linealmente. El modelo produce un hiperplano que maximiza el margen de 

clasificación. Donde hay N características presentes, el hiperplano tendrá un subespacio 

dimensional N-1.[66] Los vectores de soporte se denominan nodos de límite en el espacio 

de esas características. El margen máximo se extrae en función de su posición relativa y se 

dibuja un hiperplano óptimo (Figura 7) en el punto medio.[64] 

 

Figura 7 Representación gráfica de la clasificación por máquinas de vectores de soporte 
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En términos más simples, la idea es encontrar o determinar una recta que separe 

(linealmente) los datos de cada clase de forma que el margen generado por la recta y los 

puntos más cercanos sea el máximo. A esta recta se le llama frontera de decisión.  

En la Figura 8 se muestran 4 puntos pertenecientes a dos grupos distintos (colores azul y 

rojo) y las distintas rectas (en verde) que los pueden separar por grupos. 

 

Figura 8 Ejemplo 1 Máquinas de vectores de soporte 

 

Una frontera de decisión lineal puede expresarse mediante la siguiente ecuación: 

𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏 =  0 

En notación matricial: 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 

donde: 

𝑤 =  [
𝑤1

𝑤2
]  𝑥 = [

𝑥1

𝑥2
] 
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El objetivo de una máquina de vectores de soporte es encontrar la frontera de decisión que 

maximice el margen entre las dos clases, es decir, la distancia mínima entre la recta y los 

puntos más cercanos de cada clase (llamados vectores de soporte). 

Este problema puede formularse como una optimización: 

arg max
𝑤,𝑏

1

||𝑤||
 min 

𝑖
[𝑦𝑖(𝑤𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏] 

Para facilitar su resolución, se adopta la convención de que los puntos más cercanos a la 

frontera (los vectores de soporte) cumplen: 

𝑦𝑖(𝑤𝑇 ∙  𝑥𝑖 + 𝑏) = 1 

 

2.9.1.1 Cálculo de la Distancia de un Punto a la Frontera 

 La distancia entre un punto arbitrario (𝑠, 𝑡) y la recta 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏 = 0 se calcula 

como: 

|𝑤1(𝑠) + 𝑤2(𝑡) + 𝑏|

√𝑤1
2 + 𝑤2

2
     →      

|𝑤1(𝑠) + 𝑤2(𝑡) + 𝑏|

||𝑤||
 𝑒𝑛 𝑛𝑜𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 

 

Esta fórmula también aplica a un punto 𝑥𝑖  cualquiera: 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝑥1𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎 =
|𝑤1(𝑥𝑖1) + 𝑤2(𝑥𝑖2) + 𝑏|

||𝑤||
=

|𝑤𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏|

||𝑤||
=

𝑦𝑖(𝑤𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏)

||𝑤||
 

Donde 𝑦𝑖 = 1 ó 𝑦1 = 0 

 

La última igualdad se justifica porque, bajo la convención anterior, el término 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} 

hace que el numerador sea siempre positivo, facilitando la optimización. 

 

2.9.1.2 Problema de Optimización Primal 

El problema de encontrar la frontera óptima se reescribe como: 

min
1

2
||𝑤||2 

Sujeto a: 

𝑦𝑖(𝑤𝑇 · 𝑥𝑖 + 𝑏) > 1 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑖 
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Esta formulación cuadrática convexa es eficiente de resolver mediante métodos de 

optimización convexa. 

 

2.9.1.3 Casos No Linealmente Separables y el Uso de Kernels 

Cuando los datos no son separables linealmente (es decir, hay traslape entre clases), se 

puede aplicar una transformación no lineal 𝜙(𝑥) que proyecte los datos a un espacio de 

mayor dimensión donde sí puedan separarse linealmente. 

Sin necesidad de calcular explícitamente 𝜙(𝑥), esto se logra mediante funciones kernel, que 

permiten evaluar el producto escalar 𝜙(𝑥𝑖)
𝑇𝜙(𝑥𝑗) de forma eficiente. Algunos ejemplos 

comunes de funciones kernel son: 

• Kernel lineal: 𝐾(𝑥, 𝑥′) = 𝑥𝑇𝑥′ 

• Kernel polynomial: 𝐾(𝑥, 𝑥′) = (𝑥𝑇𝑥′ + 𝑐)^𝑑  

• Kernel gaussiano: 𝐾(𝑥, 𝑥′) = exp (−𝛾||𝑥, 𝑥′||
2

) 

El uso de kernels permite que las máquinas de vectores de soporte sean modelos altamente 

flexibles, adecuados tanto para problemas lineales como no lineales. 

 

2.9.2 Ventajas 

Las máquinas de vectores de soporte se pueden utilizar para resolver soluciones complejas 

con la ventaja del uso de núcleos para soluciones no lineales. Utilizan una función de 

optimización convexa, con la que es posible lograr mínimos globales. El manejo de las 

pérdidas con método de bisagra mejora la precisión. Existen técnicas como la de margen 

suave con constante C que ayudan a disminuir el efecto de los valores atípicos.[67] 

 

2.9.3 Desventajas 

Para una precisión adecuada, los hiperparámetros y los núcleos deben ajustarse 

cuidadosamente. La pérdida de las bisagras contribuye a la escasez en cuanto a las 

predicciones. En el caso de conjuntos de datos grandes, se requiere un período de 

entrenamiento más prolongado. 
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2.10 Redes neuronales 

Las redes neuronales se basan en el proceso de aprendizaje que ocurre en el cerebro 

humano. Consisten en una red artificial de funciones llamadas parámetros que permiten a 

la computadora aprender y sintonizarse automáticamente al analizar datos nuevos. [68] A 

cada parámetro se le da el nombre de neurona y está constituido por una función que 

produce un resultado después de recibir uno o varios datos de entrada. Los resultados se 

pasan entonces a la siguiente capa de neuronas, las cuales los utilizan como datos de 

entrada para producir nuevos datos de salida.  

Estos nuevos resultados se pasan a una nueva capa de neuronas y el proceso continúa hasta 

que la última capa de neuronas ha dado su resultado. A estas neuronas se les conoce como 

neuronas terminales y emiten el resultado final del modelo. [69] 

 

2.10.1 Antecedentes. El perceptrón 

El perceptrón es uno de los modelos más antiguos y fundamentales de clasificación 

supervisada, introducido por Frank Rosenblatt en 1958. Aunque conceptualmente sencillo, 

sentó las bases para el desarrollo posterior de las redes neuronales artificiales. 

El perceptrón es esencialmente un clasificador lineal binario que toma como entrada un 

vector de características y genera una salida binaria (por ejemplo, 0 o 1) en función de una 

combinación lineal de las entradas. 

 

2.10.1.1 Modelo matemático 

Sea 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥 𝑛]𝑇 el vector de entrada (características del ejemplo a clasificar), y 

𝑤 = [𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛]𝑇 el vector de pesos asociados a cada característica. Además, se incluye 

un término de sesgo o umbral 𝑏 (también denotado a veces como −𝜃). La salida del 

perceptrón se define como: 

𝑦 = {
 1 , 𝑠𝑖 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 > 0
0 , 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
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2.10.1.2 Algoritmo de aprendizaje del perceptrón 

El aprendizaje en el perceptrón consiste en ajustar los pesos con base en ejemplos de 

entrenamiento etiquetados, utilizando una regla de actualización iterativa: 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 + 𝜂 ⋅ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 ) ⋅ 𝑥𝑖  

𝑏𝑡+1 = 𝑏𝑡 + 𝜂 ⋅ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 ) 

donde: 

• 𝑦𝑖 es la clase verdadera del ejemplo, 

• 𝑦̂𝑖 es la salida predicha por el modelo, 

• 𝜂 es la tasa de aprendizaje (un parámetro positivo), 

• 𝑥𝑖  es el vector de entrada correspondiente. 

 

La actualización ocurre solo cuando hay un error de clasificación. El algoritmo converge si 

los datos son linealmente separables; en caso contrario, el modelo puede no estabilizarse. 

[70] 

2.10.1.3 Limitaciones del perceptrón 

Aunque fue un avance crucial, el perceptrón tiene limitaciones importantes, por ejemplo, 

sólo puede resolver problemas linealmente separables, no puede modelar funciones lógicas 

simples como XOR y su arquitectura es de una sola capa y salida binaria. 

Estas restricciones llevaron a una disminución del interés por las redes neuronales durante 

un tiempo. Sin embargo, la introducción de modelos multicapa (perceptrones multicapa o 

MLP) y el desarrollo del algoritmo de retropropagación del error en los años 80 permitieron 

superar estas limitaciones. [71] 

Una de las claves para lograr este avance fue reemplazar la función escalón binaria del 

perceptrón por funciones de activación continuas y diferenciables, que permitieran calcular 

derivadas y propagar gradientes a través de múltiples capas.  

Entre estas funciones, destaca la sigmoidea logística, que marcó un punto de inflexión en el 

entrenamiento efectivo de redes neuronales profundas. 
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2.10.2 Función de Activación Sigmoidea 

El perceptrón clásico utiliza una función escalón (o Heaviside) como función de activación, 

lo que implica que su salida es estrictamente binaria. Sin embargo, esta función es no 

diferenciable y no permite una representación gradual ni una optimización basada en 

gradientes. [72] 

Para resolver este problema, las redes neuronales introducen funciones de activación 

suaves y derivables, siendo la más común en los primeros modelos la función sigmoidea 

logística, definida como: 

𝜎(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

Donde 𝑧 = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 es la entrada de la neurona. 

Esta función transforma el valor de entrada en un rango continuo entre 0 y 1, lo que permite 

interpretar la salida como una probabilidad, usar métodos de optimización basados en 

derivadas (como el descenso del gradiente), e introducir no linealidades que permiten 

aprender relaciones más complejas. La derivada de la función sigmoidea, esencial para el 

entrenamiento de redes neuronales, es: 

𝜎′(𝑧) = 𝜎(𝑧) ⋅ (1 − 𝜎(𝑧)) 

2.10.3 Pérdida por Error Cuadrático Medio 

Para que una red neuronal pueda aprender a clasificar o predecir correctamente, necesita 

un mecanismo para cuantificar qué tan lejos está su salida del valor deseado. Este 

mecanismo es la función de pérdida. 

Una función comúnmente utilizada en los primeros modelos es el Error Cuadrático Medio 

([73] MSE, por sus siglas en inglés) : 

𝐸 =
1

2
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑛

𝑖=1

 

donde: 

• 𝑦𝑖 es la salida esperada (etiqueta del dato), 

• 𝑦𝑖̂ es la salida producida por la red, 

• La suma recorre todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento. 
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El factor 
1

2
 se incluye para simplificar la derivada durante la retropropagación. Aunque 

actualmente otras funciones como la entropía cruzada son más comunes en clasificación, 

el MSE tiene valor pedagógico y se mantiene útil en tareas de regresión. 

 

2.10.4 Pase hacia Adelante 

El proceso de pase hacia adelante consiste en calcular la salida de una neurona o de toda 

una red, dado un vector de entrada. En su forma más simple (una sola neurona con 

activación sigmoidea), el procedimiento implica calcular la entrada ponderada 𝑧 = 𝑤𝑇𝑥 +

𝑏 y aplicar la función de activación 𝑦̂ = 𝜎(𝑧). Este procedimiento se repite capa por capa 

en redes multicapa, utilizando los pesos y sesgos correspondientes a cada conexión. 

El pase hacia adelante permite calcular la salida final de la red, la cual será comparada con 

la etiqueta real para calcular el error. [74] 

 

2.10.5 Retropropagación del Error 

Una vez calculado el error entre la salida deseada y la salida real, el siguiente paso es ajustar 

los pesos de la red para minimizar ese error. Esto se logra mediante el algoritmo de 

retropropagación del error, una aplicación del descenso del gradiente que propaga las 

correcciones desde la capa de salida hacia las capas ocultas. [75] 

La idea central es aplicar la regla de la cadena para calcular el gradiente del error respecto 

a cada peso. Para una red con activación sigmoidea y una sola salida, el cálculo del error en 

la capa de salida es: 

𝛿 = (𝑦 − 𝑦̂) ⋅ 𝜎′(𝑧) 

donde 𝛿 representa el "error local" que será utilizado para actualizar los pesos. La 

actualización de pesos se hace con: 

𝑤𝑗
𝑡+1 = 𝑤𝑗

𝑡 + 𝜂 ⋅ 𝛿 ⋅ 𝑥𝑗 

𝑏𝑡+1 = 𝑏𝑡 + 𝜂 ⋅ 𝛿 

En redes multicapa, se calcula un 𝛿 para cada neurona, y estos valores se propagan hacia 

atrás desde la salida hasta la primera capa oculta. Así, cada peso se ajusta en proporción a 

su contribución al error final. 
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La función de activación diferenciable, la función de pérdida, el pase hacia adelante y la 

retropropagación, permiten que una red neuronal artificial aprenda de los datos, superando 

las limitaciones del perceptrón original. A continuación, se explicará el modelo de red 

neuronal artificial, su estructura y su entrenamiento completo. 

 

2.10.6 Teoría básica. Red Neuronal Artificial 

Una red neuronal artificial puede entenderse como una función compuesta de múltiples 

subfunciones organizadas en capas, que recibe un conjunto de datos de entrada y produce 

un resultado final. Las funciones intermedias se agrupan en lo que se conoce como capas 

ocultas (Figura 9). Cada unidad (o neurona) dentro de la red realiza una operación sobre sus 

entradas: calcula una combinación lineal de los valores de entrada multiplicados por pesos 

específicos, y le suma un término de sesgo propio. Este resultado pasa por una función de 

activación, generando una salida que se transmite a la siguiente capa. 

El flujo de información desde la entrada hasta la salida se conoce como pase hacia adelante, 

y constituye la primera fase del funcionamiento de la red. 

Para que la red pueda aprender a resolver una tarea, se define una función de costo (o 

función de pérdida), que mide qué tan lejos está la salida producida por la red respecto al 

valor deseado. Existen diversas funciones de costo, cada una con ventajas y desventajas; la 

elección depende del tipo de problema y del comportamiento esperado de la red. Una vez 

definida la función de costo, el entrenamiento consiste en ajustar los pesos y sesgos para 

minimizar dicha función. 

Las redes neuronales pueden entrenarse bajo cualquiera de los tres paradigmas del 

aprendizaje automático: supervisado, no supervisado y por refuerzo. Sin embargo, el más 

común y sencillo de implementar es el aprendizaje supervisado, en el cual la red neuronal 

recibe datos de entrada etiquetados (es decir, con su respectiva clase o resultado 

esperado). A partir de estos datos, la red aprende patrones generales que luego puede 

aplicar para clasificar o predecir nuevos datos no vistos.[6]  
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Figura 9 Representación gráfica de una red neuronal artificial de 3 capas 

 

2.10.6.1 Proceso de Entrenamiento de una Red Neuronal 

El entrenamiento de una red neuronal es un proceso iterativo que requiere equilibrio entre 

la complejidad del modelo y la cantidad y calidad de los datos disponibles. A grandes rasgos, 

el proceso sigue las siguientes etapas: 

1) Preparación de los datos: Se recopilan y preprocesan los datos de 

entrenamiento, que consisten en pares de entrada y salida esperada. 

2) Inicialización del modelo: Se asignan valores iniciales aleatorios a los pesos y 

sesgos de la red. 

3) Pase hacia adelante: Se introducen los datos de entrada en la red y se calcula 

una salida estimada, propagando la información desde la capa de entrada hasta 

la salida. 

4) Cálculo del error: Se mide la diferencia entre la salida estimada y la salida real 

utilizando la función de costo. 

5) Ajuste de parámetros (retropropagación): Se utiliza un algoritmo de 

optimización, típicamente el descenso del gradiente, para calcular cómo deben 
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modificarse los pesos y sesgos con el fin de reducir el error. Esta información se 

propaga hacia atrás desde la salida hasta la entrada. 

6) Iteración del proceso: Los pasos 3 a 5 se repiten muchas veces (épocas) hasta 

que el error sea aceptablemente bajo. 

 

Evaluación: Finalmente, la red se prueba con un conjunto de datos no utilizados durante el 

entrenamiento (datos de validación o prueba) para verificar su capacidad de generalización. 

 

2.10.7 Ventajas 

La principal ventaja de las redes neuronales es su capacidad de optimizarse de forma 

automática, al correr múltiples veces la misma red. En la corrida inicial las predicciones 

serán necesariamente aleatorias, pero después de cada iteración la función de costo se 

analiza para determinar cómo se desempeñó el modelo y cómo puede mejorarse.  

La información obtenida de la función de costo se traslada a una función de optimización, 

la cual calcula nuevos valores de sesgo y de peso específico. Una vez que los nuevos valores 

son integrados al modelo, este se vuelve a correr.  

Este proceso se continua hasta que no existan nuevas mejorías en el desempeño a pesar de 

cambiar los valores de la función de costo.[76] 

 

2.10.8 Desventajas 

La principal dificultad al establecer una red neuronal es determinar los valores óptimos de 

sesgo y de peso específico para cada paso entre las capas de la red.  

Otra potencial desventaja es el tiempo de computación, dada la necesidad de correr la red 

múltiples veces. Finalmente, la utilización de métodos de aprendizaje no supervisados, en 

los que la red neuronal tiene que inferir las reglas y sus funciones a partir de datos no 

etiquetados, limita severamente el tipo de predicciones que puede llevar a cabo la red 

neuronal.  

En general, se considera a estos modelos incapaces de clasificar y se limitan a 

agrupamientos. [77] 
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2.11 Análisis discriminante 

El Análisis Discriminante Lineal (LDA) es un método estadístico clásico utilizado para 

resolver problemas de clasificación supervisada. Su objetivo principal es encontrar una 

proyección lineal del espacio de características que maximice la separación entre clases y, 

al mismo tiempo, minimice la dispersión dentro de cada clase. [78] 

Además de su uso principal en tareas de clasificación supervisada, el LDA tiene otras 

aplicaciones relevantes en el análisis de datos multivariados. Una de las más destacadas es 

la reducción de dimensionalidad, donde LDA se utiliza para proyectar datos de alta 

dimensión en un subespacio de menor dimensión que preserva al máximo la separabilidad 

entre clases. A diferencia de métodos no supervisados como PCA, LDA incorpora 

información de las etiquetas de clase, lo que lo hace especialmente útil en contextos donde 

el objetivo es mejorar la interpretabilidad o el rendimiento de modelos posteriores. [79] 

Otra aplicación importante es como técnica exploratoria, para visualizar la distribución de 

los datos y evaluar qué tan bien separadas están las clases en un espacio reducido. Esto es 

particularmente útil en conjuntos de datos con muchas variables, como en genética, visión 

por computadora o neuroimagen. [80] También puede emplearse en sistemas de 

reconocimiento facial, detección de emociones y selección de variables relevantes en 

estudios clínicos o de mercado. [81] 

 

2.11.1 Teoría básica 

El LDA se basa en dos supuestos fundamentales sobre la distribución de los datos dentro de 

cada grupo: 

1) Las variables explicativas 𝑋 siguen una distribución normal multivariada dentro de 

cada clase. 

2) Todos los grupos comparten una misma matriz de covarianza 𝛴, es decir, se asume 

homogeneidad de varianzas y covarianzas. 

Bajo estas condiciones, el análisis discriminante lineal construye una función discriminante 

lineal que permite clasificar nuevas observaciones.  
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Esta función tiene como objetivo separar los grupos mediante una frontera lineal que pasa, 

en promedio, por los centroides (vectores de medias) de cada grupo. (Figura 10) [82] 

12  

Figura 10 Representación gráfica del análisis discriminante 

 

El modelo estándar de LDA asume que la distribución condicional de las variables 

explicativas dado el grupo al que pertenecen sigue una distribución normal multivariada:  

𝑋 ∣ 𝑦 = 𝑘 ∼ 𝑁(𝜇𝑘, 𝛴) 

donde 𝜇𝑘 es el vector de medias del grupo 𝑘 𝑦 𝛴 es la matriz de covarianza común a ambos 

grupos. Esta estructura permite derivar una regla de clasificación lineal basada en la 

comparación de funciones discriminantes evaluadas para cada clase. 
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2.11.1.1 Construcción de la función discriminante 

Supongamos dos poblaciones con vectores de entrada 𝑥 =  (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑑)𝑇. El análisis 

discriminante busca una proyección lineal: 

𝑧 = 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2 + ⋯ + 𝑎𝑑𝑥𝑑 = 𝑤𝑇𝑥 

El vector 𝑤 que maximiza la separación entre clases se obtiene como: 

𝑤 = 𝑆−1(𝑥̅2 − 𝑥̅1) 

Donde 𝑥̅2 𝑦 𝑥̅1 son las medias de los grupos 1 y 2, respectivamente, y 𝑆 es la matriz de 

covarianza combinada: 

𝑆 =
(𝑛1 − 1)𝑆1 + (𝑛2 − 1)𝑆2

𝑛1 ∗ 𝑛2 − 2
 

con 𝑆1 y 𝑆2 como matrices de varianzas y covarianzas estimadas para cada grupo. 

 

2.11.2 Regla de decisión 

La función discriminante permite establecer una frontera de decisión lineal que separa el 

espacio en dos regiones. Esta frontera puede expresarse como: 

𝑤𝑇𝑥 =
1

2
𝑤𝑇(𝜇1 + 𝜇2) − log (

𝑐(2|1)𝜋1

𝑐(1|2)𝜋2
) 

Donde 𝜋1, 𝜋2 son las probabilidades a priori de pertenecer a cada grupo y 𝑐( 1 ∣ 2 ), 𝑐(2 ∣

1) son los costos de clasificación errónea. 

 

2.11.2.1 Caso bidimensional 

En el caso particular de dos dimensiones (𝑑 = 2), el vector de proyección es 𝑤 =  (𝑎1, 𝑎2), 

y la frontera de decisión toma la forma: 

𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2 = 𝑢 

 

Donde 

 

𝑢 =
1

2
[𝑎1(𝜇12 − 𝜇11) + 𝑎2(𝜇22 − 𝜇21)] −  log (

𝑐(2|1)𝜋1

𝑐(1|2)𝜋2
) 
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De esta forma, la ecuación puede reescribirse como: 

𝑥2 =
𝑢 − 𝑎1𝑥1

𝑎2
=

u

a2
−

𝑎1

𝑎2
𝑥1 

lo que representa la ecuación de una recta en forma pendiente-ordenada al origen 𝑥2 =

𝑏 + 𝑚𝑥1. 

 

2.11.3 Ventajas 

Preservación de la información discriminatoria: El análisis discriminante busca maximizar la 

separación entre clases, lo que significa que preserva la información más relevante para la 

clasificación. Al proyectar los datos en un espacio de menor dimensión, el análisis 

discriminante puede capturar eficazmente las características discriminantes, lo que 

conduce a una mayor precisión en la clasificación. 

Capacidad de Clasificación Multiclase: El análisis discriminante puede manejar conjuntos de 

datos con múltiples clases o grupos, lo que lo hace adecuado para problemas de 

clasificación multiclase. Construye funciones discriminantes que consideran explícitamente 

las relaciones entre las diferentes clases, lo que resulta en una mejor separación y 

rendimiento de clasificación en comparación con las técnicas de clasificación binaria. 

Sensibilidad Reducida al Sobreajuste: El análisis discriminante opera bajo la suposición de 

separabilidad lineal, lo que le permite producir resultados confiables con un número 

limitado de muestras de entrenamiento. A diferencia de otras técnicas de reducción de 

dimensionalidad que pueden ser propensas al sobreajuste en espacios de baja dimensión, 

el análisis discriminante ofrece estabilidad y robustez en escenarios con tamaños de 

muestra pequeños. [83] 

 

2.11.4 Desventajas 

Suposición de Separabilidad Lineal: El análisis discriminante asume que los datos pueden 

ser separados por fronteras de decisión lineales. Si las clases exhiben relaciones no lineales 

complejas, el análisis discriminante puede no ser capaz de capturar la estructura 

subyacente de manera efectiva, lo que resulta en una reducción del rendimiento de 
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clasificación. En tales casos, pueden ser más adecuadas las técnicas de reducción de 

dimensionalidad no lineales como los métodos de kernel. 

Sensibilidad a Valores Atípicos: El análisis discriminante es sensible a los valores atípicos, ya 

que busca maximizar la separación entre las clases. Los valores atípicos pueden tener un 

impacto sustancial en la estimación de las medias de clase y las matrices de covarianza, lo 

que lleva a una separación distorsionada entre las clases. Se pueden utilizar variantes 

robustas del análisis discriminante u otros métodos robustos frente a valores atípicos para 

mitigar este problema. 

Limitaciones en escenarios con muestra de tamaño pequeño: El análisis discriminante 

puede sufrir de inestabilidad y resultados poco confiables cuando el número de muestras 

es menor que la dimensionalidad de los datos. Este problema, conocido como “problema 

de muestra de tamaño pequeño”, puede provocar sobreajuste y un bajo rendimiento de 

generalización. Pueden ser preferibles técnicas de regularización u otros métodos de 

reducción de dimensionalidad específicamente diseñados para escenarios con muestra 

de tamaño pequeño.  

 

2.12 Cópulas 

Las cópulas son funciones de distribución que contienen la norma reguladora de la 

dependencia entre varias variables. La cópula es la expresión que describe la forma en que 

dependen unas variables de otras.[16]  

 

2.12.1 Teoría básica 

En cualquier función (distribución bivariante o multivariante) hay dos aspectos que definen 

el comportamiento estadístico de sus variables: 1) Su distribución marginal (cómo se 

comporta estadísticamente cuando se le observa de forma aislada), y 2) La estructura de 

dependencia (comportamiento conjunto de ambas variables, Figura 11). La cópula es 

entonces, la función que regula el comportamiento conjunto sin tomar en cuenta el 

comportamiento individual de cada variable.  
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La función se obtiene sustrayendo las distribuciones marginales de la función de 

distribución.  

Para el caso de una función de distribución de dos variables 𝐹(𝑥, 𝑦) con funciones de 

distribución marginal 𝑟 = 𝑠(𝑥), 𝑝 = 𝑞(𝑦) las funciones s y q determinan la forma de la 

función 𝐹(𝑥, 𝑦).  

Para despejar la cópula, debe eliminarse el efecto que s y q sobre 𝐹(𝑥, 𝑦). 

Despejar x y y de las funciones inversas s -1 y p-1, quedando: 

𝑥 = 𝑠−1(𝑟) ,  𝑦 = 𝑞−1(𝑝) 

, tanto r como p oscilan entre 0 y 1. Se insertan en 𝐹(𝑥, 𝑦) las expresiones anteriores. 

Resultando la función a la que se llama cópula: 

𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝐹[𝑠−1(𝑟), 𝑞−1(𝑝)] = 𝐶(𝑟, 𝑝) 

 

 

Figura 11 : Función de densidad de la cópula gaussiana con parámetro ρ = 0,5 
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2.12.2 Desarrollo del paquete MLCOPULA 

Dado que para la implementación del clasificador con cópulas no existía un paquete que se 

pudiera utilizar, el doctorante de esta tesis participó como parte del equipo que desarrolló 

un paquete para el lenguaje de programación R que cumpliera esta función. A continuación, 

se detalla el proceso y funcionalidad de dicho paquete. 

• Proceso General para Desarrollar, Enviar y Aprobar un Paquete en CRAN 

 

2.12.2.1 Definiciones 

Paquete: Un paquete en R es una colección de funciones, datos y documentación que 

permite a los usuarios realizar tareas específicas. Los paquetes son fundamentales para 

ampliar las capacidades de R, proporcionando herramientas adicionales para análisis de 

datos, modelado estadístico, visualización, y más. 

CRAN: El Comprehensive R Archive Network (CRAN) es un repositorio en línea donde los 

usuarios pueden encontrar y descargar paquetes R. CRAN también sirve como plataforma 

para que los desarrolladores envíen sus paquetes y los pongan a disposición de la 

comunidad R. 

 

2.12.2.2  Desarrollo del Paquete 

1. Crear el Paquete: El primer paso es desarrollar el paquete. Esto incluye escribir las 

funciones, crear conjuntos de datos (si es necesario), y escribir la documentación utilizando 

roxygen2 o directamente en archivos Rd. 

2. Pruebas y Validación: Antes de enviar el paquete a CRAN, es crucial realizar pruebas 

exhaustivas para asegurarse de que todas las funciones funcionan correctamente y que el 

paquete cumple con los estándares de CRAN. Usualmente, esto se hace con herramientas 

como testthat. 

3. Escribir la Documentación: La documentación debe ser clara y completa, incluyendo 

ejemplos de uso de las funciones. Además, se debe crear un archivo DESCRIPTION y un 

archivo NAMESPACE. 
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2.12.3 Envío a CRAN 

4. Preparar para el Envío: Una vez que el paquete está listo, se debe construir y comprobar 

utilizando herramientas como devtools. Es importante asegurarse de que no hay errores, 

advertencias ni notas en el chequeo del paquete. 

5. Enviar a CRAN: El siguiente paso es enviar el paquete a CRAN. Esto se hace generalmente 

a través del correo electrónico a una de las direcciones de mantenimiento de CRAN, junto 

con un formulario de envío. Es esencial seguir las políticas y directrices de envío de CRAN. 

 

2.12.4 Aprobación y Publicación 

6. Revisión por CRAN: Después del envío, el paquete es revisado por los mantenedores de 

CRAN. Pueden requerir modificaciones o aclaraciones. Es crucial responder rápidamente a 

cualquier solicitud de cambios. 

7. Aprobación y Publicación: Una vez que el paquete cumple con todos los requisitos de 

CRAN, se aprueba y se publica en el repositorio. El paquete estará entonces disponible para 

que los usuarios lo descarguen e instalen. 

• Capacidades y Funcionalidad del Paquete MLCOPULA 

 

2.12.5 Descripción del Paquete 

El paquete MLCOPULA entrena un modelo de clasificación basado en cópulas. La densidad 

conjunta de las cópulas se construye con un modelo gráfico de árbol o cadena, como se 

muestra en la publicación a cargo del tutor principal de esta tesis. [84] 

 

Uso de la Función Principal 

copulaClassifier(X, y, distribution = "kernel", copula = "frank", weights = "likelihood", 

graph_model = "tree", k = 7, m = 7, method_grid = "ml") 

 

Argumentos 

- X: Data frame con n muestras y d > 1 variables predictoras. 

- y: Vector de tamaño n, con las clases a predecir. 



 

71 
 

- distribution: Distribución marginal a usar: "normal" o "kernel", por defecto "kernel". 

- copula: Nombre de la cópula a usar: "frank", "gaussian", "clayton", "joe", "gumbel", 

"amh", "grid", por defecto "frank". Para cópulas paramétricas, se pueden seleccionar una 

o más. Para la cópula no paramétrica, solo se puede seleccionar "grid". 

- weights: Método de construcción de pesos: "likelihood" o "mutual_information", por 

defecto "likelihood". 

- graph_model: Estructura del modelo gráfico: "tree" o "chain", por defecto "tree". 

- k: Solo para la cópula "grid". Entero positivo indicando el número de subintervalos para 

la variable U2. 

- m: Solo para la cópula "grid". Entero positivo indicando el número de subintervalos para 

la variable U1. 

- method_grid: Método de ajuste, mínimos cuadrados "ls" o máxima verosimilitud "ml", 

por defecto "ml". 

 

2.12.5.1 Valor Devuelto 

La función regresa una lista con el modelo entrenado. 

 

2.12.5.2 Funcionalidad 

El paquete MLCOPULA es especialmente útil para la clasificación en contextos donde la 

dependencia entre las variables predictoras puede ser modelada eficazmente mediante 

cópulas. Esto permite capturar estructuras de dependencia complejas que otros algoritmos 

de clasificación podrían no manejar adecuadamente. 

 

2.12.6 Ventajas  

La importancia de la utilización de cópulas se deriva de las limitaciones inherentes a los 

coeficientes de correlación (τ de Kendall y ρ de Spearman) las cuales dan idea de la co-

monotonicidad [85] y a que otras modalidades para considerar la dependencia entre 

variables como el coeficiente de dependencia en la cola de la distribución (tail dependence) 

tiene también limitaciones,[86] las cópulas permiten encontrar las expresiones que nos 
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describan la dependencia entre variables, y por lo tanto, determinar la estructura de la 

relación entre las variables.[87] Una ventaja adicional es que puede obtenerse una cópula 

desde una distribución multinomial conocida (Gauss, t de Student).[88] 

 

2.12.7 Desventajas 

La desventaja principal del uso de cópulas para describir la relación entre variables es que 

si la cópula cambia (algo que es dependiente de quien establece la cópula), entonces la 

dependencia de las variables entre sí también cambia. Lo anterior hace preferente su 

utilización como modelos de la dependencia entre variables aleatorias. 
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3. Conceptos Médicos  

3.1 Enfermedad Vascular Cerebral 

De acuerdo con experiencias previas,[89] se sabe que la prevalencia y la incidencia de la 

enfermedad vascular cerebral (EVC) son mayores en las poblaciones méxico-americanas, 

sobre todo en el subtipo hemorrágico.[90] Entre los factores que explican esto se han 

implicado los genéticos y el pobre control de los factores de riesgo cardiovascular en los 

países en desarrollo y sus poblaciones migrantes, entre otros. Se considera que para el año 

2030, siete de cada diez muertes serán causadas por enfermedades no transmisibles, que 

la cardiopatía coronaria sea la causa principal y que la EVC ocupe el segundo lugar.[91]  

En Latinoamérica y el Caribe hay dos veces más muertes por enfermedades no transmisibles 

que por enfermedades transmisibles. Son bien conocidos los factores de riesgo de la EVC y 

es importante recordar que estos factores se potencian entre sí. Si coexisten, por ejemplo, 

el tabaquismo con hipertensión y dislipidemia, el riesgo se puede potenciar 16 veces.  

Las tasas de mortalidad por enfermedades del aparato circulatorio, según la Organización 

Panamericana de la Salud, son muy altas en Latinoamérica y no han sufrido modificaciones 

muy significativas a lo largo del tiempo. Algunos ejemplos (tasas por 100 mil habitantes 

comparando el año de 1979 y el 2015): Argentina: 46.6 - 46.4, Chile 29.4 – 29.0, Honduras 

15.0 - 13.9, Puerto Rico 40.5 – 34.0 y Uruguay 44.1 - 41.4. En ese mismo período en México, 

la tasa de mortalidad de 38% disminuyó solo 0.7 (intervalo de confianza del 95 %, de 0.1 a 

1.4). 92, Latinoamérica ha enfrentado y sigue enfrentando altas tasas de migración que han 

influido en sus características genéticas y hábitos de vida y nutricionales. Una publicación 

de la Fundación Latinoamericana del Corazón [92] proporciona en forma detallada 

estadísticas de enfermedades cardíacas y cerebrovasculares en las Américas. Estos datos 

demuestran la alta tasa de mortalidad por EVC en los países de América latina.  

 

3.1.1 Factores de Riesgo para Enfermedad Vascular Cerebral 

3.1.1.1 Factores de Riesgo No Modificables 

A medida que el número de personas mayores de edad o ancianos incrementa en la 

población mundial, demuestra que la edad es el factor de riesgo más importante para 
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presentar EVC; llegando a duplicarse el riesgo cada 10 años después de los 35 años. [93, 94] 

También con el aumento en la longevidad, se observa un incremento lineal de pacientes 

con hipertensión arterial sistémica (HAS), entre los cuáles muchos de ellos no tienen un 

buen control de su presión arterial, o usa medicaciones antitrombóticas y/o anticoagulantes 

que les aumenta el riesgo de sangrado intracraneal y del número de ingresos hospitalarios; 

el cual se ha incrementado en un 18% en los últimos 10 años [95, 96]. 

Existen además ciertas poblaciones en las cuales se ha observado un incremento en el 

riesgo de EVC, estas incluyen:  

• Hombres 

• Mexicano–americanos y Afroamericanos viviendo en Estados Unidos de América 

• Población latinoamericana, japonesa y china [97-102] 

En el estudio NOMAS (The Northern Manhattan Study), se investigó la incidencia de EVC en 

la comunidad multiétnica del norte de Manhattan y se comparó la presencia de 

hemorragias lobares y/o profundas en pacientes negros, hispanos y blancos americanos. Se 

observó una incidencia elevada de 30.9/100000, y el riesgo fue mayor en los hombres en 

comparación con las mujeres (riesgo relativo 1.5, intervalo de confianza del 95%, 1.2 - 1.8). 

También se documentó que las hemorragias profundas fueron más frecuentes que las 

lobares en pacientes negros (riesgo relativo 4.8 vs 2.8) e hispanos (riesgo relativo 3.7 vs 1.4) 

comparados con los blancos estadounidenses (riesgo relativo 1.8 vs 1.0), sin embargo, estos 

hallazgos no tuvieron una asociación estadísticamente significativa. [98] 

En Estados Unidos (E.U.), el riesgo de un primer EVC es mayor en pacientes negros, llegando 

a ser de 2 a 5 veces más alto este riesgo en menores de 65 años comparados con los blancos 

americanos de la misma edad. [93] En la población negra y la hispana, el mayor riesgo de 

EVC se encuentra en los jóvenes y adultos. [89, 103]  

Esta información se corroboró en un estudio con 1038 pacientes con EVC realizado en área 

metropolitana de Cincinnati y el norte de Kentucky, donde la mayor incidencia fue en negros 

(48.9/100000) vs blancos (26.6/100000) y el riesgo más alto fue en los pacientes jóvenes 

(35 y 54 años) con hemorragias de tallo cerebral (riesgo relativo, 9.8; 95% CI, 4.2 - 23.0) y 
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profundas (riesgo relativo, 4.5; intervalo de confianza del 95%, 3.0 - 6.8); siendo la 

hipertensión arterial el factor de riesgo más importante para estas localizaciones [103].  

En el Proyecto BASIC (Brain Attack Surveillance in Corpus Christi), se observó mayor 

incidencia de EVC en mexicanoamericanos con riesgo relativo ajustado para la edad de 1.63 

(intervalo de confianza del 95%, 1.24 - 2.16), y además los adultos entre 45 y 59 años 

triplicaron este riesgo comparado con los blancos no hispanos de la misma edad. [90]  

Con respecto al género, se ha documentado mayor riesgo de EVC en los hombres frente a 

las mujeres; sin embargo, después de los 64 años, esta diferencia tiende a desaparecer y a 

igualarse. [93, 104] En la población masculina negra americana, se observa un riesgo de 

2.3/1000 vs. 1.9/1000 en las mujeres, a diferencia de la población blanca, donde se reporta 

un riesgo de 0.9/1000 en hombres vs. 0.6/1000 en las mujeres. [93] 

 

3.1.1.2 Factores de Riesgo Modificables 

3.1.1.2.1 Hipertensión Arterial 

El más importante y prevalente factor de riesgo modificable es la hipertensión arterial 

sistémica. En el estudio poblacional de Cincinnati, se observó una tasa elevada de HAS con 

una distribución homogénea entre blancos (69%) y afroamericanos (67%), al igual que entre 

hombres (72%) y mujeres (73%) [105]. Sin embargo, el mayor riesgo se encuentra en los 

pacientes hipertensos sin tratamiento regular o con descontinuación de la medicación 

frente a los que reciben tratamiento regular. En el estudio de Woo y colaboradores; con 

322 pacientes de la población de Cincinnati, se documentó que la hipertensión arterial no 

tratada fue un factor de riesgo significativo para EVC (razón de momios 3.5, intervalo de 

confianza del 95%, 2.3-5.2; valor p < 0.0001), y en menor proporción con los que recibían 

tratamiento (razón de momios 1.4; intervalo de confianza del 95%, 1-1.9, valor p < 0.003).  

Con estos resultados, se estimó que un cuarto de las EVC (17 – 28%), se podrían prevenir si 

todos los pacientes hipertensos recibieran tratamiento médico. [106] En el estudio de Thrift 

et al; se observó que la presencia de hipertensión duplica el riesgo de EVC (razón de momios 

2.45, intervalo de confianza del 95%, 1.61-3.73), y también la razón de momios aumentaba 

en los pacientes que suspendían la medicación antihipertensiva (razón de momios 4.98, 
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intervalo de confianza del 95%, 2.25 – 11.02) comparados con los que no la suspendían 

(1.95, intervalo de confianza del 95%,1.20-3.16). De igual forma, se incrementó el riesgo si 

eran < 55 años (razón de momios 7.68, intervalo de confianza del 95%, 2.65 - 22.5) y en los 

fumadores activos (razón de momios 6.12 intervalo de confianza del 95%, 2.29 - 16.35). 

[107] 

 

3.1.1.2.2 Dislipidemia 

Mientras la hipercolesterolemia claramente es un factor de riesgo para enfermedad 

isquémica coronaria y cerebral, sucede todo lo contrario con la EVC donde aparentemente 

la hipocolesterolemia incrementa el riesgo, manteniéndose una relación inversa entre los 

niveles de colesterol y el riesgo de hemorragia intracerebral según lo reportado en estudios 

de casos y controles. [106, 107]  

Esto también se documentó en un estudio contra placebo en prevención secundaria de 

pacientes con ataque isquémico transitorio o permanente que recibieron altas dosis de 

atorvastatina y durante su seguimiento presentaron una tendencia a eventos hemorrágicos 

recurrentes [108], aunque no en todos los subtipos de EVC. [109]  

El estudio GRFHSS (Genetic and Environmental Risk Factors of Hemorrhagic Stroke Study), 

observó que la hipercolesterolemia fue asociada a bajo riesgo de EVC, sin documentar 

incremento del riesgo por uso de estatinas [110]. Otros estudios experimentales con 

estatinas en prevención primaria y secundaria cardiovascular tampoco reportan mayor 

riesgo de sangrado intracraneal [111, 112]. En apoyo a esta teoría recientemente se publicó 

el estudio NASIS (Prospective Data from the National Acute Stroke Israeli Surveys), donde 

sugiere un efecto protector de las estatinas en pacientes con EVC que previamente las 

recibían [113]. 

 

3.1.1.3 Alcohol 

El alcohol es otro factor de riesgo relacionado con EVC; probablemente, su mecanismo es 

dosis dependiente y se observa en alcoholismo pesado. También se asocia a expansión 
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temprana del hematoma [114], lo cual posiblemente se explique por alteración en la 

función plaquetaria y hepática [115] .  

 

3.1.1.4 Diabetes 

La diabetes mellitus está asociada a un gran riesgo de EVC en algunos estudios de casos y 

controles. Ariesen et al. en una revisión sistemática observó una leve significancia 

estadística con una razón de momios de 1.3 (intervalo de confianza del 95%, 1.02 - 1.67). 

[108] También en el análisis de datos realizado por Feldmann et al, del HSP (Hemorrhagic 

Stroke Project), los pacientes entre 18 a 49 años y diabetes mellitus tenían un OR, 2.40 

(intervalo de confianza del 95%, 1.15 - 5.01). [116] 

 

3.1.1.5 Tabaquismo 

El antecedente de tabaquismo (previo y/o actual al EVC), ha mostrado ser un débil factor 

de riesgo independiente tanto en pacientes jóvenes como en mayores de edad [108]. Esto 

se evidencio en un análisis de 10 estudios de casos y controles que reportaron una razón de 

momios de 1.25 (intervalo de confianza del 95%, 0.94 – 1.66) para tabaquismo actual y un 

riesgo relativo de 1.06 (intervalo de confianza del 95%,0.89 – 1.26) cuando se juntaron los 

estudios de cohorte con los casos y controles. Otros estudios muestran en cambio, una 

relación lineal de mayor riesgo en hombres que fuman >20 cigarrillos/día con una razón de 

momios de 2.06 (intervalo de confianza del 95%, 1.08 – 3.96), y en mujeres que fuman >15 

cigarrillos/día con una razón de momios de 2.67 (intervalo de confianza del 95%, 1.04 – 

6.90). [117] En el estudio de Ruiz-Sandoval y colaboradores, se observó que el 20% de los 

mexicanos menores de 40 años tenían antecedente de tabaquismo, sin embargo, no tuvo 

significancia estadística en el análisis multivariado. [118] 

  

3.1.2 Valores séricos y hematológicos como factores de riesgo cardiovascular 

Más allá del claro papel del tabaquismo, el consumo de alcohol, la hipertensión, la diabetes 

y la dislipidemia en el riesgo de padecer enfermedad cardiovascular en general y EVC en 

particular, [119] reportes recientes informan que algunos biomarcadores séricos como la 
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glucosa, [120, 121] el colesterol de alta y el de baja densidad,[122-124] los triglicéridos, 

[120, 122, 124] el ácido úrico,[125] la creatinina, [121, 126] la hormona estimulante de la 

tiroides [119] y la homocisteína, [123] se asocian con el riesgo de enfermedad 

cardiovascular. Sin embargo, cuando se intenta comparar los resultados entre estudios 

estos han sido inconsistentes ya que la mayoría se enfoca en un solo biomarcador, dejando 

de lado la posibilidad de un efecto multi biomarcador. 

En un estudio realizado en China, [127] se exploró la relación entre múltiples marcadores 

séricos y la incidencia de enfermedad cardiovascular, los autores construyeron dos 

modelos, el primero considerando los valores séricos individuales y un segundo multi 

biomarcador y compararon la sensibilidad de los dos modelos. Sus resultados mostraron 

que los niveles séricos de hormona T4 libre y totales, los niveles séricos de glucosa, 

creatinina, triglicéridos y colesterol de baja densidad se asociaron con enfermedad 

cardiovascular en el modelo de valores individuales. Particularmente los triglicéridos y el 

colesterol de baja densidad séricos tuvieron una relación lineal con el riesgo. En el modelo 

multi biomarcador, la hormona T4 libre, los triglicéridos, la creatinina y el colesterol de baja 

densidad se asociaron positivamente con el riesgo cardiovascular.  

Los autores de este trabajo notan el caso particular de la creatinina la cual no tuvo una 

relación lineal con el riesgo sino solo con el tercil superior (razón de momios ajustada 2.48; 

intervalo de confianza del 95 %, 1.17–5.27), al respecto citan otros autores que han 

encontrado la misma relación de la creatinina sérica con el riesgo cardiovascular [126] y 

aclaran que el mecanismo fisiopatológico no es conocido. En la comparación de 

sensibilidad, las áreas bajo la curva para la hormona T4 libre, glucosa, triglicéridos y 

colesterol de baja densidad en el modelo de valor único fueron: 0.569 (0.506, 0.632), 0.636 

(0.575, 0.697), 0.628 (0.568, 0.689) y 0.580 (0.518, 0.642); en comparación, para el modelo 

multi biomarcador fue de 0.660 (0.601, 0.720) para una diferencia de 0.038.  

Trabajos como el anterior permiten teorizar que la conjunción de varios biomarcadores 

séricos tiene potencial predictor del riesgo cardiovascular, particularmente del riesgo de 

enfermedad de vasos supra aórticos, particularmente de ambas carótidas. [128] Con 

respecto a variables hematológicas en una revisión de la literatura, Loeffen y colaboradores 
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[129] reportaron que gracias a la investigación reciente en ratones transgénicos propensos 

a la enfermedad de grandes vasos cruzados con ratones propensos a la ateroesclerosis, se 

pudo demostrar una relación positiva entre la hipercoagulabilidad y la ateroesclerosis.  

Por lo anterior, concluyen que existe un efecto terapéutico de los fármacos inhibidores de 

enzimas de la coagulación sobre los vasos sanguíneos, probablemente evitando o 

enlenteciendo la ateroesclerosis. Sin embargo, como en casos anteriores, otros autores 

citan inconsistencias en los resultados y cuestionan seriamente el papel terapéutico de los 

anticoagulantes en la génesis de la enfermedad vascular.[130] De forma similar, otros 

autores han relacionado la cuenta total de leucocitos con la incidencia y mortalidad 

derivada de enfermedad cardiovascular, en este caso separada también en enfermedad 

coronaria y EVC. En el estudio de Lee y colaboradores [131] se encontró que después de 

ajustar para edad, sexo, lugar de reclutamiento y factores de riesgo vascular tradicionales, 

hubo una asociación directa entre la cuenta total de leucocitos y la incidencia de 

enfermedad coronaria (1.9; intervalo de confianza del 95 %, 1.19–3.09), EVC (1.9; intervalo 

de confianza del 95 %, 1.03–3.34) y la mortalidad cardiovascular (2.3; intervalo de confianza 

del 95 %, 1.38–3.72). Finalmente, estudios recientes en pacientes con COVID-19 han 

encontrado asociaciones significativas entre el riesgo de EVC y las cuentas totales de 

eritrocitos, plaquetas y neutrófilos, así como con los niveles séricos de dímero-D y otros 

productos de degradación de la fibrina. [132] 

Con base en los datos anteriores y tomando en cuenta que los estudios sanguíneos de rutina 

que se realizan a pacientes que requieren la realización de estudios radiológicos 

contrastados incluyen la determinación de los niveles séricos de glucosa, urea, creatinina, 

nitrógeno ureico, ácido úrico y biometría hemática; y a la vez no incluyen estudios 

considerados especiales como perfil de hormonas tiroideas y marcadores de inflamación 

sistémica como la homocisteína, en el presente estudio se registraran solo los valores ya 

disponibles en el expediente del paciente para evitar solicitar exámenes sanguíneos por las 

implicaciones de costo y bioéticas que conllevaría.  

Por otro lado, es importante agregar que si bien utilizando el lenguaje R es completamente 

posible aplicar las técnicas de aprendizaje automático con variables nominales del tipo 
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ordinal o no ordinal (por ejemplo: diabetes presente/ausente, hombre/mujer, etc.), se 

considera que estas aplicaciones son muy costosas en cuanto a tiempo de computación 

sobre todo cuando se trata de conjuntos de datos grandes.[133] El costo computacional se 

incrementa también debido a la necesidad de realizar pasos adicionales en el 

pretratamiento de los datos para posibilitar el entrenamiento de los modelos con datos que 

sean entendibles para los algoritmos de aprendizaje automático (variables continuas).[134] 

Estos pasos adicionales incluyen, por ejemplo: la creación de variables ficticias (dummy), 

cálculo de los predictores de varianza cero y casi cero, la identificación de predictores 

correlacionados y de las dependencias lineales, centrado, escalado e imputación de valores 

y finalmente la transformación de los predictores para poder llevar a cabo cálculos de 

distancia de clase. [135]  

Lo anterior implica la utilización de nuevos algoritmos de aprendizaje que ayuden a los 

clasificadores a entender y organizar la información contenida en el conjunto de datos. Esto 

colocaría el presente proyecto dentro del campo transdisciplinario de la minería de datos 

lo cual excede el ámbito del estudio. [136] Quizá la experiencia más directa que evidencia 

las dificultades de incluir variables predictoras dicotómicas, ordinales y categóricas en 

algoritmos de aprendizaje automático viene de los análisis de riesgo que llevan a cabo las 

aseguradoras, de donde se sabe que la incorporación de variables continuas en su forma 

continua ayuda a la clasificación y desempeño de los modelos. [137] 

 

3.2  Algoritmos de aprendizaje automático en la predicción de la anatomía del arco 

aórtico. 

Se han aplicado una serie de algoritmos de aprendizaje automático para predecir la 

anatomía vascular de la aorta. Hahn  [138] destaca el uso de arquitecturas U-Net para la 

segmentación aórtica, mientras que Ullah [139] analizó el potencial de los enfoques de 

aprendizaje supervisado para predecir el crecimiento de los aneurismas de aorta 

abdominal. Huo [140] presento un modelo de red bayesiana para clasificar a los pacientes 

con disección aórtica en la fase de diagnóstico precoz, y Liang [141] demostró la viabilidad 

del uso de redes neuronales profundas para predecir la hemodinámica de la aorta torácica 
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humana. Estos estudios subrayan colectivamente las diversas aplicaciones del aprendizaje 

automático en este campo, pero como se puede observar, ninguno de los ejemplos 

proporcionados se aplica directamente al tratamiento endovascular del infarto cerebral. 

3.2.1 Trombectomía mecánica 

3.2.1.1 Asociación del tiempo a la reperfusión con la eficacia 

Las importantes mejoras técnicas en la trombectomía mecánica (TM) han resultado en tasas 

significativamente más altas de revascularización y mejores resultados clínicos en el infarto 

cerebral agudo (arteria carótida interna) debido a la oclusión intracraneal de grandes vasos 

(OIGV).  

Nueve importantes ensayos controlados aleatorios han establecido la eficacia clínica de la 

reperfusión mecánica en comparación con el tratamiento médico solo en ventanas de 

tiempo tempranas y tardías. Sin embargo, la morbilidad y la mortalidad siguen siendo 

considerables en los pacientes con OIGV a pesar de la TM, como lo demuestran las altas 

tasas de dependencia funcional a largo plazo (puntuación de 3 a 6 en la escala de Rankin 

modificada [mRS] de 90 días: 28 % a 67.4 %) y mortalidad (9 % a 24%) en estos estudios. 

El beneficio clínico de la TM en oclusiones de la arteria carótida interna está estrechamente 

vinculado al éxito técnico del procedimiento, específicamente a la capacidad de lograr una 

reperfusión rápida y completa del territorio cerebral afectado.  

Este éxito se evalúa habitualmente mediante la escala Thrombolysis in Cerebral Infarction 

(TICI), la cual clasifica el grado de recanalización angiográfica posterior al tratamiento.  

A pesar de los avances tecnológicos y la creciente experiencia en el tratamiento 

endovascular, los ensayos clínicos recientes reportan tasas de reperfusión favorable, 

definida como TICI ≥2b, que varían entre el 68 % y el 88 %.  

La ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. resume la clasificación TICI modificada 

habitualmente utilizada en estudios clínicos: 

 



 

82 
 

Tabla 5 Clasificación TICI 

Grado  
TICI 

Definición 

0 Sin perfusión 

1 Perfusión mínima, sin llenado distal 

2a Perfusión parcial con llenado <50 % del territorio distal del vaso afectado 

2b Perfusión parcial con llenado ≥50 % del territorio distal 

2c Perfusión casi completa con flujo lento o defectos de llenado distales 

3 Perfusión completa, sin defectos de llenado 

Lograr una reperfusión favorable a menudo requiere múltiples intentos de trombectomía y 

el uso de dispositivos y fármacos de rescate. La reperfusión completa rara vez se logra 

durante el primer paso del dispositivo. [142] Además de prolongar el tiempo del 

procedimiento,[143] los pases múltiples del dispositivo pueden promover la lesión del 

endotelio arterial,[144] lo que podría reducir la eficacia clínica [145] y aumentar la aparición 

de eventos adversos.[146]  

Los estudios de reperfusión altamente eficaz mediante dispositivos endovasculares 

múltiples (HERMES) agruparon el análisis de los primeros cinco ensayos contemporáneos 

de TM informaron que la probabilidad de independencia funcional (mRS 0-2) a los 3 meses 

disminuyó del 64.1 % con un tiempo de aparición de síntomas a reperfusión de 180 minutos 

al 46.1% con un tiempo de inicio de los síntomas a la reperfusión de 480 minutos.[147]  

El tiempo de procedimiento (TP) podría representar una proporción significativa del tiempo 

de inicio a la reperfusión en escenarios técnicamente desafiantes.[148] Muchos estudios 

han informado que cuanto más largo es el TP, mayor es el riesgo de transformación 

hemorrágica y menores las probabilidades de un buen resultado clínico.[145, 149-153] 

Si bien falta una definición precisa de trombectomía refractaria (TR), puede definirse como 

un procedimiento que dura demasiado, requiere más de tres pases o no logra obtener un 

grado aceptable de reperfusión (TICI ≥2b). La TR es un problema multifacético que 

comprende factores relacionados con el paciente (anatomía vascular cervical y la naturaleza 

subyacente de la lesión oclusiva, incluida la composición del trombo y la presencia de placa 

aterosclerótica) y el procedimiento (selección adecuada del dispositivo y la técnica).[154-

156] 
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3.3  Anatomía vascular cervical 

La anatomía vascular cervical desfavorable es un desafío común para los procedimientos de 

neurointervención. Esta anatomía se puede encontrar de forma aislada o en combinación 

en muchos niveles diferentes, incluido el arco aórtico, la arteria carótida común, la arteria 

carótida interna cervical, el sifón carotídeo y la circulación intracraneal. El acceso difícil del 

catéter transfemoral a la arteria objetivo se relaciona con un TP más largo, una tasa más 

baja de recanalización y una tasa más baja de resultados favorables.  

Kaesmacher y colaboradores [155]  informaron que una de las razones del fracaso de la 

reperfusión puede ocurrir en hasta uno de cada tres pacientes (20 de 63 pacientes; 31.7%; 

intervalo de confianza del 95%, 20.3% a 43.2%). La imposibilidad de alcanzar el vaso ocluido 

generalmente se relacionaba con una anatomía arterial compleja a nivel del cayado aórtico 

o la tortuosidad del vaso cervical. 

La anatomía compleja del arco aórtico y de la arteria carótida se asocia con carga 

aterosclerótica y se presenta con más frecuencia en pacientes de edad avanzada.[157] Ribo 

y colaboradores [148] comunicaron una mediana de tiempo desde la punción inguinal hasta 

el cateterismo carotídeo de 20 minutos. Propusieron una puntuación de riesgo para 

identificar a los pacientes de alto riesgo para el acceso supra aórtico desafiante (punción en 

la ingle para cateterismo carotídeo >30 minutos) que incluía hipertensión, edad >75 años, 

dislipidemia y accidente cerebrovascular en la circulación anterior izquierda. Una 

puntuación >2 predijo un acceso difícil, con una sensibilidad del 84 % y una especificidad 

del 74 %.[146] 

Snelling y colaboradores [151] propusieron una puntuación basada en criterios anatómicos 

que incluían el tipo de arco aórtico, así como la presencia de arco bovino y dólico 

arteriopatía de la arteria carótida interna.  

Las puntuaciones más altas predijeron de forma independiente un mayor tiempo desde la 

punción inguinal hasta el primer paso, puntuaciones más bajas de reperfusión (TICI) y 

resultados clínicos desfavorables después de la trombectomía.  
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El análisis preoperatorio de la angiografía por tomografía computarizada puede identificar 

rápida y consistentemente las características vasculares que pueden estar relacionadas con 

el acceso difícil a los vasos supra aórticos (Tabla 6) 

Tabla 6 Características relacionadas con acceso difícil a los vasos supra aórticos 

Síndrome de Leriche 
Arco Aórtico tipo I 
Arco Aórtico tipo II 
Arco Aórtico tipo III 
Variante Bovina del Arco Aórtico 

 

3.3.1 Alteraciones Morfológicas  

Las anomalías morfológicas de la arteria carótida interna cervical están asociadas con 

enfermedades cerebrovasculares y pueden representar un desafío importante para el 

tratamiento endovascular de enfermedades cervicales e intracraneales. Si bien la 

prevalencia de estas deformidades varía según los criterios morfológicos y las técnicas 

diagnósticas utilizadas, se identifican hasta en el 85.8% de los pacientes; Nagata y 

colaboradores [158] consideraron que una arteria carótida interna era tortuosa si el ángulo 

entre la arteria carótida común y las líneas centrales de la arteria carótida interna era >15° 

o si el trayecto de la arteria carótida interna tenía forma de S o de C. La arteria carótida 

interna se consideró recta si el ángulo era <15°. La morfología de la arteria carótida interna 

se clasificó además como enrollada (una curva en forma de S exagerada o una configuración 

circular; 3% de los casos) o torcedura (ángulo entre los segmentos de los vasos <90° y 

asociado con estenosis; 1.0 % de los casos) (Figura 12). 

 

Figura 12 Morfología normal y anormal de la arteria carótida interna. 58 
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Estas deformidades pueden estar relacionadas con enfermedades congénitas (p. ej., 

displasia fibromuscular) o adquiridas. En general, las anomalías vasculares son adquiridas y 

se asocian con factores de riesgo de aterosclerosis como hipertensión, hiperlipidemia y 

tabaquismo. La prevalencia de la elongación de los vasos aumenta con la edad y se cree que 

está relacionada con la pérdida de elasticidad con el envejecimiento.[159] 

La elongación de la arteria carótida interna en el cuello generalmente no es un obstáculo 

importante durante la TM con la colocación adecuada del catéter guía. Sin embargo, 

pueden presentarse algunas dificultades anatómicas más allá de la elongación y la 

tortuosidad extrema, como torceduras y enrollamientos, que pueden influir en las 

posibilidades de una recanalización exitosa. 

La anatomía cervical tortuosa puede impedir el posicionamiento óptimo del acceso distal o 

los catéteres de aspiración intracraneal, que luego pueden herniarse de nuevo en el arco 

aórtico durante el intento subsiguiente de lograr el acceso intracraneal. De hecho, una 

posición de arco aórtico por debajo del margen inferior del cuerpo vertebral C1 y la 

presencia de tortuosidad carotídea se han asociado con tasas de recanalización más bajas 

con TM.[157] Esto podría estar relacionado con el riesgo de pérdida del acceso debido a 

una posición inestable del catéter o una aspiración menos eficiente. El segmento petroso 

de la arteria carótida interna está firmemente adherido al hueso petroso a diferencia de la 

arteria carótida interna extracraneal, que está rodeada de tejido blando. Por lo tanto, la 

aspiración a través del catéter, cuando se localiza proximalmente, aumenta el riesgo de 

colapso arterial, lo que atenúa la fuerza de eliminación del coágulo y favorece la embolia 

distal.[157] 

La clasificación de los pacientes con acceso cervical técnicamente difícil durante la TM es 

fundamental, ya que permite una mejor selección de dispositivos y estrategias alternativas 

en una etapa temprana del procedimiento (Tabla 7). 

Tabla 7 Características relacionadas con acceso difícil a los vasos cervicales 

Dólico-arteriopatía Curvatura el vaso a tratar 

Tortuosidad del Sifón Carotídeo Coágulo en bifurcación 
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La reperfusión endovascular proporciona beneficios abrumadores tanto en ventanas de 

tiempo tempranas como tardías. No obstante, el fracaso para lograr una reperfusión 

efectiva ocurrió en hasta el 25% de los casos en ensayos recientes. Las razones de la falta 

de respuesta al tratamiento son multifactoriales y se manifiestan de manera diferente, 

incluido un mayor número de pases, TP más largos y reperfusión fallida o incompleta. Si 

bien la tecnología de tratamiento endovascular está evolucionando rápidamente, sigue 

siendo fundamental comprender mejor los mecanismos específicos que subyacen a los 

desafíos individuales que se enfrentan en la práctica diaria, ya que esto debería guiar 

nuestras elecciones de dispositivos y técnicas. Los factores anatómicos desfavorables son 

un obstáculo importante durante el tratamiento endovascular de la arteria carótida interna. 

La identificación rápida de las características asociadas podría permitir estrategias 

adecuadas para superar los desafíos de la anatomía vascular cervical, ahorrando tiempo y 

asegurando mejores resultados angiográficos y clínicos. 
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4. Propuesta Metodológica 

4.1  Diseño 

Se llevó a cabo un estudio transversal analítico de prueba diagnóstica. 

 

4.2  Universo de Trabajo 

Todos los pacientes con hipertensión, diabetes o dislipidemia a quienes se les realice 

durante el período de reclutamiento establecido en el cronograma del presente protocolo, 

una angiotomografía de vasos supra aórticos atendidos en el Hospital General de Zona #2 

del IMSS, OOAD Aguascalientes. 

 

4.3  Fuentes de información del estudio 

Los datos del estudio provinieron de dos fuentes de información. 

1. Expediente clínico electrónico (plataforma ECE, disponible en 

https://www.ece.imss.gob.mx/ de la intranet del IMSS. 

2. Expediente radiológico electrónico (plataforma PACS del Hospital General de 

Zona #2, OOAD Aguascalientes, disponible en https://172.47.1.7/PACS de la 

intranet del mismo hospital.  

Tomando en cuenta que todos los estudios radiológicos contrastados tienen como 

prerrequisito la realización de exámenes de sangre y que las indicaciones de 

angiotomografía de vasos supra aórticos son todas asociadas a patología vascular 

(periférica, cardiaca o cerebral); en el presente estudio no se llevaron a cabo entrevistas ni 

se tomaron nuevas muestras de laboratorio a ningún participante. 

 

4.4  Lugar donde se desarrolló el estudio 

• Servicio de Medicina Interna del Hospital General De Zona # 2 del IMSS, OOAD 

Aguascalientes. 

• Campus Central de la Universidad Autónoma de Aguascalientes.  

 

https://www.ece.imss.gob.mx/
https://172.47.1.7/PACS
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4.5  Aspectos Éticos 

En la realización del presente proyecto de investigación, se consideraron y se tomaron en 

cuenta los diferentes principios éticos para la investigación en humanos, los cuales están 

disponibles en la Declaración de Helsinki (En su versión revisada por la 64ª Asamblea Médica 

Mundial de Fortaleza, Brasil, de 2013, y por la Asamblea General de la OMS). [160] De 

acuerdo con lo estipulado en el Reglamento de la Ley General de Salud en Materia de 

Investigación para la Salud, en su título segundo, capítulo I, artículo 17, el presente estudio 

queda clasificado como: I.- Investigación sin riesgo. Ya que los métodos y técnicas fueron 

retrospectivos y no se realizó ninguna intervención o modificación intencionada en las 

variables fisiológicas, psicológicas y sociales de los individuos que participaron en el estudio 

(revisión de expedientes clínicos). [161] 

De acuerdo con el Centro de Investigación Clínica General de los Institutos Nacionales de 

Salud de EE. UU. se le consideró una investigación con riesgo grado I (Riesgo mínimo) en 

una escala de I a IV. [162] 

El protocolo de investigación fue revisado y aprobado por los Comités Locales de 

Investigación y Ética en Investigación en Salud del IMSS previo a su instrumentación. Esta 

investigación no involucrará poblaciones vulnerables como niños, mujeres embarazadas o 

grupos subordinados. No se registraron datos personales que permitan identificar a los 

participantes. Los investigadores asociados al proyecto no tuvieron conflictos de interés que 

declarar. 

 

4.6  Descripción general del estudio 

El presente estudio constó de tres fases: 

4.6.1  Primera fase 

4.6.1.1 Conformación del conjunto de datos. 

Los datos se obtuvieron de pacientes atendidos en el Hospital General De Zona # 2 del IMSS, 

OOAD Aguascalientes. Se recabaron datos demográficos, antropométricos, clínicos y 

radiológicos (imágenes médicas) de todos los pacientes con hipertensión, diabetes o 

dislipidemia a quienes se les realice un estudio de angiotomografía de vasos supra aórticos. 
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Como se muestra en la Figura 13, la angiotomografía de vasos supra aórticos es una prueba 

radiológica que consiste en obtener imágenes de alta definición anatómica de las arterias 

que emergen del arco aórtico mediante el empleo de un equipo de tomografía 

computarizada y la inyección de contraste intravenoso. Posteriormente, las imágenes son 

reconstruidas en tres dimensiones.[163] 

 

Figura 13 Imagen de angiotomografía de vasos supra aórticos.[164] 

La indicación del estudio radiológico fue responsabilidad de los médicos tratantes, ninguno 

de los investigadores asociados al proyecto tuvo injerencia en la decisión de solicitar las 

angiotomografías. 

 

4.6.1.2 Selección y tamaño de la muestra 

• Tipo de muestreo 

Consecutivo por conveniencia 

• Tamaño de la muestra 

 

4.6.1.3 Parámetros para el cálculo 

Para el cálculo del tamaño de la muestra, se utilizaron los supuestos para tamaño de la 

muestra y poder estadístico propuestos por Guo y colaboradores [165] para estudios de 

algoritmos de clasificación. 

El tamaño de la muestra (n) para el caso de conjuntos de datos de alta dimensionalidad 

varía entre 50 y 200 sujetos por clase para casos cuyas mediciones incluyen hasta 1000 

características por sujeto.  
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Se asume que los sujetos pertenecen a una de dos clases en este caso, con anatomía 

vascular cervical favorable (AVF) o con anatomía vascular cervical no favorable (AVNF). 

Mientras no se especifique lo contrario cada característica se toma como una variable 

independiente aleatoria. Se asume también que un porcentaje k, de entre las características 

de cada sujeto, se expresa de forma diferencial en AVF comparado con AVNF; a estas 

características se les denomina marcadores, y el resto de las características (100 - k) son 

características no discriminantes. El porcentaje de marcadores también puede variar entre 

0.5 y 5%. Se asumen una distribución Gaussiana o una distribución mixta de las 

características en cada clase, de tal forma que los datos se generan de la siguiente manera: 

Sea: 

𝑋|”𝐴𝑉𝐹”~𝑁(0, 𝜎2 = 0.20), 

𝑋|”𝐴𝑉𝑁𝐹”~𝑁(𝛿, 𝜎2 = 0.20) 

donde 𝛿 varía entre 0.05 y 0.5 para los marcadores. 𝛿 se asume 0 para las características 

del ruido. En las simulaciones donde se asumió que las características seguían una 

distribución no Gaussiana, los datos se generaron de acuerdo con lo siguiente: 

 

𝑋|”𝐴𝑉𝐹”~𝐼[𝑈 ≤ 0.9]𝑍1 +  𝐼[𝑈 > 0.9]𝑍2,  

𝑋|”𝐴𝑉𝑁𝐹”~𝐼[𝑈 ≤ 0.9]𝑍1∗ +  𝐼[𝑈 > 0.9]𝑍2∗ 

donde se asume que U, Z1, Z2, Z1* y Z2* son variables independientes aleatorias. Las 

distribuciones de las variables aleatorias U, Z1, Z2, Z1* y Z2* fueron: 

 

𝑈~𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒(0,1) 

 𝑍1~𝑁(𝜇, 𝜎2) 

𝑍2~𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒(𝜇 + 𝑐1𝜎, 𝜇 + 𝑐2𝜎) 

𝑍1∗~𝑁(𝜇∗, 𝜎2) 

𝑍2∗~𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒(𝜇∗ + 𝑐1𝜎, 𝜇∗ + 𝑐2𝜎) 

Aquí 𝑁(𝜇, 𝜎2) se refiere a una distribución Gaussiana con media m y varianza s2.  

Se asumieron los siguientes valores: s2= 0.2, c1 = 3.0 and c2 = 6.7.  
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Basándose en las asunciones de arriba, el valor esperado de cada característica (X) entre 

AVF y AVNF es: 

𝐸(𝑋|AVF) = 𝜇 +
0.1𝜎(𝑐2 + 𝑐1)

2
 

𝐸(𝑋|AVNF) = 𝜇∗ +
0.1𝜎(𝑐2 + 𝑐1)

2
 

Los valores para 𝜇 y 𝜇∗se escogen de tal forma que 𝐸(𝑋|AVF) = 0 y 𝐸(𝑋|AVNF) toma los 

valores (0, 0.05, 0.10, …,0.50). Basándose en todos los parámetros anteriores la varianza 

promedio y la asimetría de cada característica fue de 0.80 y 1.50, respectivamente. 

Los resultados derivados de los cálculos anteriores demuestran el tamaño de muestra 

mínimo requerido para determinar si un algoritmo de clasificación funciona 

significativamente mejor que el azar. Aunque un tamaño de muestra elevado puede resultar 

en un poder elevado, el clasificador resultante puede no incluir todos los marcadores 

existentes que realmente discriminan entre AVF y AVNF. Esto también podría resultar en 

conjuntos de marcadores que tienen poca superposición en experimentos comparables. La 

estrategia de simulación y los tamaños de muestra resultantes discutidos por Guo y 

colaboradores [165]  son apropiados para estudios realizados durante la etapa inicial del 

descubrimiento de marcadores, como entornos clínicos en los que se desconoce la 

existencia de un conjunto de marcadores con capacidad de discriminación clínicamente útil 

entre clases de resultados. Cuando las fases iniciales de investigación han demostrado ser 

exitosas, los estudios de validación posteriores pueden diseñarse con condiciones más 

estrictas destinadas a garantizar el descubrimiento de todos los marcadores relevantes, así 

como a establecer un alto grado de reproducibilidad.[166] 

 

4.6.1.4 Criterios de inclusión y exclusión 

4.6.1.4.1 Criterios de inclusión 

• Sujetos adultos 

• Diagnosticados con por lo menos una de las siguientes enfermedades crónicas no 

transmisibles: 

o Hipertensión arterial sistémica 
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o Diabetes Mellitus  

o Dislipidemia 

• Cuenten con angiotomografía de vasos supra aórticos  

4.6.1.4.2 Criterios de no inclusión  

• Cáncer 

• Enfermedades Respiratorias Crónica p.ej. neumopatía obstructiva crónica, asma. 

• Demencia  

4.6.1.4.3 Criterios de exclusión 

• Expediente incompleto 

• Imágenes de angiotomografía de vasos supra aórticos no disponibles o sin 

interpretación radiológica 

 

4.6.1.5 Variables independientes 

4.6.1.5.1 Demográficas: 

Variable Definición Operacional Definición Conceptual Instrumento Tipo 
Codificación 

Unidades 

Edad Cálculo de tiempo 

basado en 

interrogatorio la 

historia clínica 

Tiempo transcurrido 

desde el nacimiento del 

paciente 

Historia 

Clínica 

Continua Años 

Sexo Sexo del paciente 

basado en 

interrogatorio la 

historia clínica 

Fenotipo Sexual del 

paciente 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

1 Mujer 

2 Hombre 

 

4.6.1.5.2 Antropométricas 

Variable Definición Operacional Definición Conceptual Instrumento Tipo 
Codificación 

Unidades 

Talla Medición en centímetros 

de la longitud del cuerpo 

del sujeto desde el 

Tamaño del individuo 

desde la coronilla de la 

cabeza hasta los pies 

Historia 

Clínica 

Continua centímetros 
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vértice craneal hasta la 

planta de los pies en 

contacto con el piso  

Peso Magnitud que mide la 

fuerza con la que la 

gravedad presiona o 

atrae la masa del sujeto 

hacia la tierra 

Medida de la masa 

corporal 

Historia 

Clínica 

Continua kilogramos 

 

4.6.1.5.3 Clínicas 

Variable 
Definición 

Operacional 
Definición Conceptual Instrumento Tipo 

Codificación 

Unidades 

Hipertensión 

Arterial (HTAS) 

Registro en el 

expediente de 

presión sistólica por 

encima de 139mmHg 

o presión diastólica 

mayor de 89mmHg 

O registro de estar 

tomando 

medicamentos 

antihipertensivos 

Enfermedad crónica 

caracterizada por un 

incremento continuo 

de las cifras de presión 

sanguínea en las 

arterias 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

0 Sin HTAS 

1 Con HTAS 

Tiempo con 

HTAS 

Tiempo transcurrido 

en años en el 

paciente cumple la 

definición 

operacional de HTAS 

Duración en el tiempo 

en que el sujeto ha 

padecido HTAS 

Historia 

Clínica 

Continua años 

Diabetes 

mellitus (DM) 

Registro en el 

expediente de por lo 

menos un valor de 

glucosa sérica en 

ayuno >125mg/dL 

O registro de 

actualmente 

Conjunto de trastornos 

metabólicos, que 

afectan a diferentes 

órganos y tejidos, 

caracterizados por un 

aumento de los niveles 

de glucosa en la sangre 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

0 Sin 

Diabetes 

1Con 

Diabetes 
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tomando 

medicamentos 

hipoglucemiantes 

Tiempo con DM Tiempo transcurrido 

en años en el 

paciente cumple la 

definición 

operacional de DM 

Duración en el tiempo 

en que el sujeto ha 

padecido DM 

Historia 

Clínica 

Continua años 

Tabaquismo Registro en el 

expediente de 

consumo de por lo 

menos 1 cigarrillo 

semanal por lo menos 

2 semanas de cada 

mes durante los 

últimos 6meses O 

registro de hábito de 

fumar. 

El hábito de fumar 

(inhalar y exhalar los 

humos producidos al 

quemar el tabaco 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

0 No 

Fumador 

1 Fumador 

Tiempo con 

tabaquismo  

Tiempo transcurrido 

en años en el 

paciente cumple la 

definición 

operacional de 

tabaquismo 

Duración en el tiempo 

en que el sujeto incurre 

en tabaquismo  

Historia 

Clínica 

Continua años 

Hiper 

colesterolemia 

Nivel de colesterol 

total sérico 

>200mg/dL en ayuno 

O actualmente 

tomando 

medicamentos 

hipolipemiantes 

Aumento de los niveles 

séricos de colesterol en 

la sangre 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

0 Colesterol 

Normal 

1 Colesterol 

Alto 

Tiempo con 

Hiper 

colesterolemia 

Tiempo transcurrido 

en años en el 

paciente cumple la 

Duración en el tiempo 

en que el sujeto ha 

Historia 

Clínica 

Continua años 
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definición 

operacional de 

hipercolesterolemia 

padecido 

hipercolesterolemia   

Hiper 

trigliceridemia 

Nivel de triglicéridos 

séricos >175mg/dL en 

ayuno 

O actualmente 

tomando 

medicamentos para 

bajar los triglicéridos 

Aumento de los niveles 

séricos de triglicéridos 

en la sangre 

Historia 

Clínica 

Categórica 

Nominal 

Dicotómica 

0 Colesterol 

Normal 

1 Colesterol 

Alto 

Tiempo con 

Hiper 

trigliceridemia 

Tiempo transcurrido 

en años en el 

paciente cumple la 

definición 

operacional de 

hipertrigliceridemia 

Duración en el tiempo 

en que el sujeto ha 

padecido 

hipertrigliceridemia    

Historia 

Clínica 

Continua años 

 

4.6.1.5.4 De laboratorio 

Variable Definición Operacional Definición 

Conceptual 

Instrumento Tipo Codificación 

Unidades 

Nivel sérico de 

glucosa 

Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición del nivel de 

glucosa sérica por medio 

de un ensayo de 

laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de glucosa 

circulante en sangre 

en el momento de 

la toma de la 

muestra 

Quimioluminis

cencia 

Continua 

 

(mg/dL) 

Nivel sérico de 

creatinina 

Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

Cantidad de 

creatinina 

circulante en sangre 

en el momento de 

Quimioluminis

cencia 

Continua 

 

(mg/dL) 
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vasos supra aórticos de la 

medición del nivel de 

creatinina sérica por 

medio de un ensayo de 

laboratorio 

estandarizado 

la toma de la 

muestra 

Nivel sérico de 

urea 

Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición del nivel de 

urea sérica por medio de 

un ensayo de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de urea 

circulante en sangre 

en el momento de 

la toma de la 

muestra 

Quimioluminis

cencia 

Continua 

 

(mg/dL) 

Nivel sérico de 

nitrógeno 

ureico 

Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición del nivel de 

nitrógeno ureico sérico 

por medio de un ensayo 

de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de 

nitrógeno ureico 

circulante en sangre 

en el momento de 

la toma de la 

muestra 

Quimioluminis

cencia 

Continua 

 

(mg/dL) 

Nivel sérico de 

ácido úrico 

Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición del nivel de 

ácido úrico sérico por 

medio de un ensayo de 

Cantidad de glucosa 

circulante en sangre 

en el momento de 

la toma de la 

muestra 

Quimioluminis

cencia 

Continua 

 

(mg/dL) 
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laboratorio 

estandarizado 

Leucocitos  Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición sérica del 

número de leucocitos 

sanguíneos por medio de 

un ensayo de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de 

leucocitos 

circulantes en 

sangre en el 

momento de la 

toma de la muestra 

Auto 

analizador 

automático 

Continua 

 

10 9/L 

Eritrocitos Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición sérica del 

número de eritrocitos 

sanguíneos por medio de 

un ensayo de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de 

eritrocitos 

circulantes en 

sangre en el 

momento de la 

toma de la muestra 

Auto 

analizador 

automático 

Continua 

 

10 12/L 

Plaquetas  Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición sérica del 

número de plaquetas 

sanguíneas por medio de 

un ensayo de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de 

plaquetas 

circulantes en 

sangre en el 

momento de la 

toma de la muestra 

Auto 

analizador 

automático 

Continua 

 

10 9/L 
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Hemoglobina Resultado con fecha más 

cercana a la realización 

del estudio de 

angiotomografía de 

vasos supra aórticos de la 

medición sérica de la 

hemoglobina sanguínea 

por medio de un ensayo 

de laboratorio 

estandarizado 

Cantidad de 

hemoglobina 

circulante en sangre 

en el momento de 

la toma de la 

muestra 

Auto 

analizador 

automático 

Continua 

 

g/L 

INR Valor numérico 

registrado en el 

expediente clínico 

derivado de la prueba de 

coagulación. 

Cociente 

internacional 

normalizado del 

tiempo de 

protrombina, que 

estandariza la 

evaluación de la 

coagulación. 

Coagulometría Continua Unidades INR 

Tiempo de 

protrombina 

Tiempo en segundos 

anotado en el expediente 

clínico correspondiente a 

la prueba de TP. 

Tiempo que tarda el 

plasma en coagular 

mediante la vía 

extrínseca y común 

de la coagulación. 

Coagulometría Continua Segundos 

Tiempo parcial 

de 

tromboplastina 

(TPT) 

Tiempo en segundos 

registrado tras la prueba 

del TPT o TTPa. 

Tiempo requerido 

para formar un 

coágulo mediante la 

vía intrínseca y 

común de la 

coagulación. 

Coagulometría Continua Segundos 

 

4.6.1.6 Variable dependiente 

Clasificación del tipo de arco aórtico observado en el estudio de angiotomografía de vasos 

supra aórticos por medio del estándar de oro, que es la evaluación por parte del médico 
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especialista (Médico Radiólogo/Neurólogo), en Tipo 1 = favorable o Tipo 2 = desfavorable, 

tal y como se muestra en la Figura 14.  

 

 

Figura 14 Clasificación del tipo de arco aórtico.[164] 

 

Las imágenes de TC se utilizaron para crear una reconstrucción tridimensional de los vasos 

arco aórtico y supraaórticos. A continuación, las reconstrucciones tridimensionales se 

limpiaron manualmente del tejido extravascular. Una vez finalizado el proceso de limpieza, 

el arco aórtico se clasificó siguiendo la definición propuesta por Casserly y colaboradores 

[167], que establece que un arco aórtico tiene una anatomía favorable si la arteria 

innominada, la arteria carótida común izquierda y la arteria subclavia emergen del arco 

aórtico a una distancia igual o menor que el grosor de la arteria carótida común izquierda 

medido desde una línea tangente hasta el punto más alto del borde superior del arco 

aórtico en una vista anterior.  

Todos los arcos aórticos que no cumplieron con estos requisitos fueron considerados 

desfavorables. La Figura 15 muestra imágenes de muestra de la reconstrucción 

tridimensional de un arco aórtico con anatomía vascular cervical desfavorable (panel A) y 

un arco aórtico con anatomía vascular cervical favorable (panel B). 

 

Figura 15 Ejemplos de imágenes de angiotomografía. 
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4.6.2 Preprocesamiento de los datos 

Los expedientes electrónicos revisados para el estudio contenían algunos de los atributos 

como datos nominales y otros como datos numéricos. Se utilizó un preprocesamiento para 

transformar los datos sin procesar en un formato adecuado para alimentarlos a los 

algoritmos de aprendizaje automático.  

Todos los datos nominales se capturaron como datos numéricos digitales. Por ejemplo, la 

anatomía favorable se convirtió en 0, y la desfavorable en 1.  

En este estudio, se evitaron los datos faltantes consultando entradas adicionales a los 

registros electrónicos de salud si había valores faltantes en la entrada más cercana a la fecha 

de la angiotomografía. 

Los registros en el expediente electrónico se consultaron retrospectivamente hasta que no 

hubo ningún dato faltante. 

También se llevó a cabo un proceso de normalización de los datos, restando la media de 

cada columna en el conjunto de datos a cada valor continuo en la misma columna. Los 

valores generados se dividieron luego entre su desviación estándar.  

Este proceso, estandarizó los datos y los hizo más manejables para el análisis.  

Posteriormente, todo el conjunto de datos se dividió aleatoriamente en diez subconjuntos 

que contenían clases equilibradas (mismo número de casos con anatomía vascular cervical 

favorable y desfavorable en cada subconjunto), asegurando la equidad en la división del 

conjunto de datos.  

 

4.6.3  Segunda fase 

4.6.3.1 Análisis del conjunto de datos 

4.6.3.1.1 Lenguaje R 

Para la implantación de todos los experimentos en esta tesis se utilizó el lenguaje de 

programación estadística R, [168] una herramienta de código abierto para estadísticas y 

programación que se desarrolló como una extensión del lenguaje S. El software R cuenta 

con el respaldo de una gran comunidad de usuarios activos y alberga varios paquetes 

excelentes para aprendizaje automático que son flexibles y fáciles de usar. R es un lenguaje 
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computacionalmente eficiente que es fácilmente comprensible sin una formación especial 

en informática. El lenguaje R es similar a muchos otros lenguajes de programación 

estadística, incluidos MATLAB, SAS y STATA. Los paquetes para R se organizan en diferentes 

vistas de tareas en la red integral de archivos de R. La vista de tareas de aprendizaje 

automático cuenta actualmente con casi 100 paquetes dedicados a aprendizaje automático. 

El programa de acceso a R más común es RStudio®, [169] un entorno de desarrollo integrado 

de código abierto que está diseñado para facilitar el trabajo en R. Tanto R como RStudio® 

son de uso gratuito y están disponibles para su uso bajo una licencia de código abierto. 

 

4.6.3.1.2 Preprocesamiento de los datos 

Paso 1. Importar y preparar el conjunto de datos. A partir del archivo generado en SPSS se 

exporto en formato .xlsx y posteriormente se importó a RStudio®. 

Paso 2. Creación de los subconjuntos de datos de entrenamiento y prueba utilizando 

funciones programadas exprofeso. La función acepta tres parámetros: 

1. f es la fórmula para crear el modelo de aprendizaje automático. La fórmula tiene la 

siguiente sintaxis: 

a. VARIABLE DEPENDIENTE ~ VARIABLES INDEPENDIENTES (vector de variables 

concatenadas con el operador “+”, o usando el operador comodín “.” Para la 

utilización de todas las variables contenidas en el set de datos. Ejemplo: 

f = ARC ~ .  # Crea un modelo con todas las variables disponibles 
f = ARC~ Edad + Sexo # Crea un modelo solo con Edad y Sexo. 

 

2. k es el número de subconjuntos a crear. Diez en el presente trabajo. 

3. Split es la proporción de cada subconjunto a utilizar como datos de entrenamiento. 

Setenta por ciento en este trabajo. Ejemplo: 

train_ds(f = “ARC ~ .”, k = 10, split = 70) 

 

El proceso de preprocesamiento se hace explícito en el seudocódigo siguiente: 
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Seudocódigo para el preprocesamiento de los datos. 

1. Cargar el paquete necesario para leer archivos de Excel. 
   a. Utilizar una función de lectura de archivos para cargar un archivo desde una ruta de acceso 
especificada. 
2. Convertir los datos a un formato de tabla (data frame). 
3. Escalar ciertas columnas del conjunto de datos: 
   a. Seleccionar un rango de columnas y aplicar una función de escalado a esas columnas. 
   b. Combinar las columnas escaladas con el resto de las columnas no escaladas. 
4. Convertir un conjunto específico de columnas en factores: 
   a. Aplicar una transformación para convertir los valores de estas columnas en factores. 
5. Definir una función para dividir el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento: 
   a. Establecer una semilla aleatoria para garantizar la reproducibilidad de los resultados. 
   b. Convertir la entrada recibida (una fórmula) en una fórmula válida. 
6. Crear particiones para el conjunto de entrenamiento: 
   a. Utilizar una función que particione los datos basándose en la variable objetivo. 
   b. Especificar el número de particiones (k) y la proporción del conjunto de datos que se usará 
para entrenar. 
   c. Configurar los parámetros para determinar cuántos grupos se usarán en la partición, 
asegurando que haya al menos un mínimo de grupos. 
7. Retornar las particiones de datos resultantes desde la función. 
8. La función devuelta puede ser utilizada posteriormente para crear subconjuntos de datos de 
entrenamiento. 

 

4.6.3.1.3 Clasificación 

Los algoritmos se implementaron para construir modelos de aprendizaje automático que 

pudieran analizar los datos de entrada y luego, se utilizaron los modelos creados para 

clasificar la anatomía vascular cervical como favorable o desfavorable.  

Cada algoritmo de aprendizaje automático se entrenó utilizando el conjunto de 

entrenamiento, para encontrar patrones que mapeaban los atributos de los datos de 

entrada a la clase objetivo. El modelo de aprendizaje automático generado después del 

entrenamiento captura estos patrones para futuras predicciones. Luego, el modelo 

generado se utilizó para predecir la clase de los datos en el conjunto de prueba. 

El proceso de entrenamiento/prueba se realizó a través de una validación cruzada de diez 

iteraciones utilizando recursivamente cada subconjunto generado durante el 

preprocesamiento como un conjunto de prueba y los subconjuntos restantes como 

conjuntos de entrenamiento. Por lo tanto, cada iteración de la validación cruzada se realizó 

con conjuntos de entrenamiento y prueba en proporción 70%-30%. Ambos conjuntos de 
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datos se utilizaron para computar la clasificación de cada sujeto de acuerdo con su anatomía 

vascular cervical, como se muestra en la Figura 16, siendo el proceso a) la fase de 

entrenamiento y el proceso b) la fase de prueba. 

 

Figura 16 Esquema general de la Fase 2 del estudio. 

 

En resumen, los conjuntos de entrenamiento se utilizaron para entrenar a los algoritmos, y 

los conjuntos de prueba se utilizaron para evaluar su rendimiento en cada iteración. Aunque 

todas las divisiones de los conjuntos de entrenamiento y prueba estuvieron compuestas por 

108 instancias, cada división contenía una combinación diferente de las instancias. Los 

algoritmos fueron computados utilizando el entorno de programación de código abierto R.  

Entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automático. Una vez organizado el 

conjunto de datos en un formato adecuado, se entrenaron los siguientes algoritmos: 

1. Regresión logística (RL) utilizando modelos lineales generalizados, se implementó en R 

usando el paquete glmnet. [39] 

2. Clasificador ingenuo de Bayes (CIB) que se implementó en R con el paquete 

naivebayes.[170] 

3. k-vecinos más próximos (k-NN), se implementó en R usando el paquete class.[171] 

4. Árboles de decisión (ArD) que se implementaron en R con el paquete rpart.[172] 
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5. Análisis discriminante (AnD) que se implementó en su variante regularizada en R con el 

paquete MASS.[173] 

6. Red neuronal (NNet) que se implementó en R con el paquete nnet.[174] 

7. Máquinas de vectores de soporte (SVM) con un núcleo de función de base radial, se 

implementó en R usando el paquete e1071.[175] 

8. Cópula Gaussiana (CG) que se implementara en R con el paquete MLCOPULA. [176] 

4.6.4 Tercera fase 

4.6.4.1 Comparación del desempeño 

4.6.4.1.1 Métricas de desempeño 

Una vez que se tengan los resultados para cada uno de los métodos de clasificación 

estudiados, estos serán incorporados a una tabla 2x2 para cada uno de los métodos, Tabla 

8.  

Tabla 8 Matriz de confusión para el cálculo de los resultados finales 

  Clasificador 

Referencia 

 AVF AVNF 

AVF a c 

AVNF b d 

n= algoritmo de aprendizaje automático. a = Verdaderos positivos. b = Falsos 

positivos. c = Falsos negativos. d = Verdaderos negativos. AVF = Anatomía 

vascular cervical favorable. AVNF = Anatomía vascular cervical no favorable. 

 

Posteriormente se calcularon siete métricas de desempeño con las siguientes formulas: 

𝐸𝑥 =
𝑎 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
 

Ecuación 9 Exactitud 

 

𝑆𝑒 =
𝑎

𝑎 + 𝑐
 

Ecuación 10 Sensibilidad/Recall 
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𝑆𝑝 =
𝑑

𝑏 + 𝑑
 

Ecuación 11 Especificidad 

 

𝑉𝑃𝑃 =
𝑎

𝑎 + 𝑏
 

Ecuación 12 Valor predictivo positivo/Precisión 

 

𝑉𝑃𝑁 =
𝑑

𝑐 + 𝑑
 

Ecuación 13 Valor predictivo negativo 

 

𝐹1 =
2(𝑉𝑃𝑃 ⋅ 𝑆𝑒)

𝑉𝑃𝑃 + 𝑆𝑒
 

Ecuación 14 F1 

 

𝐸𝑥𝑏 =
𝑆𝑒 + 𝑆𝑝

2
 

Ecuación 15 Exactitud Balanceada 

 

Además de las métricas anteriores, se calcularon dos métricas adicionales: 

• Área bajo la curva ROC. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una 

representación gráfica del rendimiento de un modelo binario a diferentes umbrales 

de clasificación. La curva se construye calculando la tasa de verdaderos positivos 

(Ecuación 10 Sensibilidad/Recall) y la tasa de falsos positivos a diferentes umbrales 

de probabilidad. Para calcular los puntos de una curva ROC, se siguen los siguientes 

pasos: 

1. Ordenar las predicciones del modelo por la probabilidad predicha de la clase 

positiva, de mayor a menor 

2. Calcular las tasas (verdaderos y falsos positivos) para cada umbral de decisión. 

La fórmula para el cálculo de la tasa de falsos positivos se muestra en la Ecuación 

16. 
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𝑇𝑎𝑠𝑎 𝑑𝑒 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 =
𝑐

𝑐 + 𝑑
= 1 − 𝑆𝑝 

Ecuación 16 Tasa de Falsos Positivos 

3. Graficar la curva ROC. El eje x representa la tasa de falsos positivos. El eje y 

representa la tasa de verdaderos positivos. Cada punto de la curva ROC 

corresponde a un umbral diferente de clasificación. 

4. Calcular el área bajo la curva dividiendo la curva ROC en pequeños segmentos 

trapezoidales y sumando sus áreas. 

• Tiempo de computación. Se refiere al tiempo total que tarda un modelo en 

completar tanto el proceso de entrenamiento (ajustar el modelo a los datos de 

entrenamiento) como el proceso de evaluación o prueba (aplicar el modelo 

entrenado a un conjunto de prueba para generar predicciones). Este tiempo incluye 

todas las operaciones computacionales involucradas, como el ajuste de parámetros, 

la optimización interna, y la generación de predicciones, y es un factor crítico para 

evaluar la eficiencia y escalabilidad de un algoritmo de aprendizaje automático. 

 

4.6.4.1.2 Aclaración acerca de la codificación y cálculo de métricas  

Aunque AVF fue codificada como 0 y AVNF como 1 para su procesamiento digital, en la 

evaluación del desempeño del clasificador se consideró a AVF como la clase positiva, dado 

su mayor interés clínico. Por ello, en la matriz de confusión (Tabla 8), los verdaderos 

positivos (a) corresponden a casos de anatomía favorable correctamente identificados. 

4.6.4.1.3 Análisis Estadístico 

Se compararon las métricas de rendimiento obtenidas de cada modelo de aprendizaje 

automático. Antes de realizar el análisis comparativo, se utilizó la prueba de Shapiro-Wilk 

para evaluar la normalidad de los valores obtenidos en cada iteración del proceso de 

validación cruzada. Luego, se utilizó un ANOVA de una vía para evaluar las diferencias entre 

los clasificadores. Después de comparar los resultados de los algoritmos, se seleccionó el 

modelo más adecuado con las mejores métricas de rendimiento. Finalmente se compararon 

las métricas de desempeño de cada clasificador para obtener los resultados finales.  
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5. Resultados 

5.1 Características del conjunto de datos 

El conjunto de datos suministrado a los clasificadores consto de un data frame con 108 

instancias, cada instancia con 28 atributos, más una variable adicional con la clase. El 

conjunto de datos contiene dos clases posibles (anatomía vascular cervical favorable y no 

favorable). 

5.2 Balance de clases en el conjunto de datos 

El 75% de las instancias (n=81) pertenecieron a la clase de anatomía vascular cervical no 

favorable, dando como resultado un conjunto de datos desbalanceado en proporción 1:3.  

5.3 Atributos 

Se revisaron las historias clínicas electrónicas coincidentes de cada paciente utilizando la 

lista descrita anteriormente como referencia. Los datos clínicos de interés se recogieron a 

partir de la entrada de datos más cercana a la fecha de la angiografía por tomografía 

computada. En la Tabla 9 se muestran los resultados de la caracterización epidemiológica 

de los pacientes cuyos datos constituyeron los atributos alimentados a los algoritmos de 

aprendizaje automático. 

Tabla 9 Atributos y valores incluidos en el conjunto de datos. 

Atributos 
Todas las 
instancias 

AVF AVNF p 

Sexo 57 (56.8) 12 (44.4) 45 (55.6) 0.436* 

Edad (años) 68.1 (13.8) 66.6 (12.7) 68.6 (14.1) 0.479** 

Peso (kg) 45 (41.7) 13 (48.1) 32 (39.5) 0.573* 

Altura (m) 76 (70.4) 15 (55.6) 61 (75.3) 0.089* 

Tabaquismo 44 (40.7) 9 (33.3) 35 (43.2) 0.498* 

Diabetes 14 (13.0) 4 (14.8) 10 (12.3) 0.746* 

Hipertensión arterial 9 (8.33) 3 (11.1) 6 (7.41) 0.688* 

Hipercolesterolemia 9 (8.33) 3 (11.1) 6 (7.41) 0.688* 

Hipertrigliceridemia 1.61 (0.12) 1.61 (0.13) 1.61 (0.12) 0.758** 

Obesidad 69.2 (19.5) 71.1 (19.0) 68.5 (19.8) 0.538** 

Años con tabaquismo 0.38 (1.85) 0.96 (3.22) 0.19 (1.04) 0.227** 
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Años con diabetes 7.64 (6.17) 5.78 (6.30) 8.26 (6.04) 0.080** 

Años con hipertensión arterial 4.61 (6.11) 4.04 (5.58) 4.80 (6.30) 0.553** 

Años con hipercolesterolemia 0.95 (3.13) 0.41 (1.53) 1.14 (3.50) 0.138** 

Años con hipertrigliceridemia 0.73 (2.52) 0.81 (2.42) 0.70 (2.57) 0.840** 

Glucosa en sangre aleatoria (mg/dL) 128 (59.8) 116 (57.9) 131 (60.3) 0.252** 

Creatinina sérica (mg/dL) 0.89 (0.17) 0.81 (0.13) 0.91 (0.18) 0.002** 

Urea en sangre (mg/dL) 37.2 (9.01) 35.9 (10.6) 37.7 (8.44) 0.413** 

Nitrógeno ureico en sangre (mg/dL) 18.6 (4.88) 17.8 (4.61) 18.8 (4.97) 0.369** 

Ácido úrico (mg/dL) 6.10 (1.86) 5.91 (1.75) 6.16 (1.89) 0.523** 

Leucocitos (×10^9/L) 8.08 (1.95) 8.47 (2.03) 7.95 (1.92) 0.248** 

Eritrocitos (×10^9/L) 5.32 (0.86) 5.31 (0.93) 5.32 (0.84) 0.976** 

Plaquetas (×10^9/L) 234 (51.1) 238 (51.4) 232 (51.3) 0.626** 

Hemoglobina (g/dL) 16.0 (1.44) 15.7 (1.35) 16.0 (1.47) 0.293** 

INR 1.03 (0.10) 1.03 (0.10) 1.03 (0.10) 0.956** 

Tiempo de protrombina 13.3 (1.42) 13.4 (1.37) 13.2 (1.44) 0.505** 

Tiempo parcial de tromboplastina 28.5 (4.24) 28.9 (4.91) 28.4 (4.02) 0.631** 

Todos los valores n (%) a menos que se especifique. * Prueba χ2. ** Prueba t para muestras 
independientes. 

 

5.4 Identificación de predictores de la anatomía vascular favorable 

Para determinar los factores predictores que permiten clasificar a pacientes con 

hipertensión, diabetes o dislipidemia de acuerdo con su anatomía vascular cervical, se llevó 

a cabo un análisis de regresión logística, por medio del cual se determinó el subconjunto 

óptimo de predictores para la anatomía vascular cervical desfavorable. En primer lugar, se 

seleccionaron los posibles factores de confusión utilizando el criterio de causa disyuntiva 

de todas las covariables medidas. [177] A continuación, se utilizó la regresión logística 

escalonada con eliminación hacia atrás para eliminar las variables de una en una en función 

del criterio de información de Akaike (AIC). En cada iteración, si el nuevo modelo tenía más 

de 2 unidades AIC más bajas que el anterior, se consideraba significativamente mejor y se 

mantenía. De lo contrario, se eliminó. 
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Después de seleccionar los factores de confusión, el modelo de regresión logística inicial 

incluyó las siguientes variables: sexo, edad, IMC, tabaquismo, creatinina sérica, diabetes 

mellitus, hipertensión e hipercolesterolemia. El modelo de regresión logística final identificó 

tres variables asociadas a una anatomía vascular cervical favorable con un AIC de 110.9.  

Los predictores identificados fueron la duración de la hipertensión arterial y de la 

hipertrigliceridemia y los niveles de creatinina sérica. En la Tabla 10 se muestra el modelo 

final con las razones de momios con intervalos de confianza del 95% para cada predictor. 

Tabla 10 Modelo final, predictores asociados a anatomía vascular cervical favorable 

Predictor Razón de Momios IC del 95% p 

Años con hipertensión arterial -0.31 -0.62 – -0.07 0.021 

Años con hipercolesterolemia 0.11 0.03 – 0.20 0.012 

Creatinina Sérica (mg/dL) 5.0 1.9 – 8.4 0.002 

IC = Intervalo de Confianza 

 

5.5 Desempeño de los Clasificadores 

La Tabla 11 muestra la media y la desviación estándar (entre paréntesis) de cada métrica de 

desempeño obtenida por los ocho clasificadores después de pruebas de validación cruzada 

de 5 iteraciones. La última columna muestra el resultado de una prueba de hipótesis 

(ANOVA de un factor) comparando el valor medio obtenido por cada clasificador. 

Tabla 11 Métricas de desempeño obtenidas después de la validación cruzada de 5 iteraciones. 

 RL CIB k-NN ArD AnD NNet SVM CG p 

Exactitud 
0.58 

(0.08) 

0.69 

(0.02) 

0.69 

(0.08) 

0.58 

(0.11) 

0.73 

(0.03) 

0.58 

(0.02) 

0.65 

(0.07) 

0.75 

(0.02) 

 <0.001   

Sensibilidad/ Recall 
0.34 

(0.19) 

0.13 

(0.14) 

0.20 

(0.11) 

0.22 

(0.14) 

0.11 

(0.12) 

0.33 

(0.11) 

0.41 

(0.07) 

0.04 

(0.06) 

 <0.001   

Especificidad 
0.66 

(0.17) 

0.88 

(0.05) 

0.85 

(0.12) 

0.70 

(0.18) 

0.93 

(0.07) 

0.67 

(0.02) 

0.73 

(0.11) 

0.98 

(0.01) 

 <0.001   

Valor Predictivo 

Positivo/ Precisión 

0.24 

(0.05) 

0.21 

(0.15) 

0.36 

(0.12) 

0.16 

(0.09) 

0.24 

(0.23) 

0.24 

(0.07) 

0.35 

(0.07) 

0.22 

(0.33) 

  0.513   
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Valor Predictivo 

Negativo 

0.75 

(0.02) 

0.75 

(0.02) 

0.76 

(0.03) 

0.73 

(0.02) 

0.76 

(0.01) 

0.75 

(0.03) 

0.79 

(0.02) 

0.75 

(0.02) 

  0.031   

F1 
0.27 

(0.09) 

0.15 

(0.15) 

0.23 

(0.10) 

0.18 

(0.11) 

0.14 

(0.14) 

0.28 

(0.09) 

0.37 

(0.04) 

0.06 

(0.10) 

  0.003   

Exactitud 

Balanceada 

0.50 

(0.03) 

0.51 

(0.05) 

0.53 

(0.05) 

0.46 

(0.03) 

0.52 

(0.02) 

0.50 

(0.05) 

0.57 

(0.04) 

0.51 

(0.03) 

  0.021   

ABCROC 
0.49 

(0.05) 

0.49 

(0.09) 

0.53 

(0.06) 

0.46 

(0.03) 

0.55 

(0.09) 

0.52 

(0.09) 

0.54 

(0.10) 

0.50 

(0.02) 

  0.542   

RL = Regresión Logística.  CIB = Clasificador Ingenuo de Bayes. K-NN = k-Vecinos más cercanos. ArD = 
Arboles de Decisión. AnD = Análisis Discriminante. NNet = Red Neuronal. SVM = Maquinas de Vectores 
de Soporte. CG = Copula Gaussiana. ABCROC = Área Bajo la Curva ROC 

 

La Figura 17 muestra la exactitud media de cada uno de los ocho clasificadores en una línea 

continua. La cadena punteada de triángulos representa la exactitud lograda en cada pliegue 

del proceso de validación cruzada. 

La Figura 18 muestra la exactitud balanceada de cada uno de los ocho clasificadores en una 

línea continua. La cadena punteada de triángulos representa la exactitud balanceada 

lograda en cada pliegue del proceso de validación cruzada. 

La Figura 19 muestra las curvas ROC promedio posterior a validación cruzada de 5 

iteraciones para cada clasificador entrenado con líneas punteadas de colores; la leyenda 

muestra los valores del área bajo la curva ROC. 

La Figura 20 muestra la puntuación media F1 de cada uno de los ocho clasificadores en una 

línea continua. La cadena punteada de triángulos representa la puntuación F1 alcanzada en 

cada pliegue del proceso de validación cruzada. 

En la Figura 21 se muestra el desempeño ordenado de los clasificadores en todas las 

métricas de desempeño. 
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Figura 17 Exactitud obtenida por los clasificadores estudiados. 

 

 

Figura 18 Exactitud balanceada obtenida por los clasificadores estudiados. 
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Figura 19 Área bajo la curva ROC obtenida por los clasificadores. 

 

 

Figura 20 Índice F1 obtenido por los clasificadores. 
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Figura 21 Orden del desempeño de los clasificadores. 

 

La Tabla 12 muestra la comparación por prueba de hipótesis del tiempo en segundos que 

tomo a cada clasificador el procesamiento de 10 subconjuntos de datos. 

Tabla 12 Comparación del tiempo de computación por clasificador. 
 

RL CIB k-NN ArD AnD NNet SVM CG p 

Tiempo (ms) 
1.38 

(0.16) 

0.05 

(0.01) 

0.09 

(0.01) 

0.02 

(0.01) 

0.69 

(0.87) 

0.04 

(0.02) 

0.01 

(0.00) 

7.74 

(0.18) 

 <0.001   

RL = Regresión Logística.  CIB = Clasificador Ingenuo de Bayes. K-NN = k-Vecinos más cercanos. ArD = 
Arboles de Decisión. AnD = Análisis Discriminante. NNet = Red Neuronal. SVM = Maquinas de Vectores 
de Soporte. CG = Copula Gaussiana.  

 

5.6 Desempeño individual 

En el análisis del desempeño medio de los clasificadores, se observó que el clasificador CG 

ocupó el primer lugar en las métricas de Especificidad y Tiempo de procesamiento, mientras 

que SVM se ubicó en la primera posición para Sensibilidad, F1 y Exactitud Balanceada. El 
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clasificador K-NN encabezó el ranking de Valor Predictivo Positivo, mientras que SVM y CG 

estuvieron entre los tres primeros puestos en múltiples métricas. 

El algoritmo AnD alcanzó la primera posición en la métrica ABCROC y se posicionó dentro 

de los tres primeros lugares en Especificidad, Valor Predictivo Negativo y Exactitud. En 

contraste, RL y ArD se ubicaron predominantemente en las posiciones intermedias a bajas 

en varias métricas, con RL en los últimos lugares en Especificidad, Valor Predictivo Positivo 

y ABCROC. 

NNet mostró una ubicación consistente en rangos medios, destacando con el segundo lugar 

en Sensibilidad y el cuarto lugar en ABCROC. El clasificador CIB mostró un mejor 

posicionamiento en las métricas de Especificidad y Valor Predictivo Positivo, pero se ubicó 

en posiciones inferiores en ABCROC y F1. 

En cuanto a los algoritmos que con mayor frecuencia ocuparon las posiciones más altas, se 

identificaron SVM, CG, y AnD como los que aparecen más veces dentro de los tres primeros 

lugares a lo largo de las distintas métricas evaluadas. Por otro lado, ArD y RL fueron los 

clasificadores con menor presencia en las posiciones superiores. 

 

5.7 Desempeño general 

Los resultados generales obtenidos en las métricas evaluadas muestran un desempeño 

limitado por parte de todos los clasificadores. La mayoría de los valores se ubicaron en torno 

al 50%, lo cual representa un rendimiento apenas superior al azar en un problema binario. 

Este patrón fue consistente en múltiples indicadores, incluyendo Exactitud, Sensibilidad, 

Valor Predictivo Positivo, F1 y Exactitud Balanceada. 

Una posible causa de estos resultados es el marcado desbalance en el conjunto de datos: el 

75% de las instancias correspondieron a pacientes con anatomía vascular cervical no 

favorable, lo que genera una proporción de 1:3 entre la clase positiva (anatomía favorable) 

y la clase negativa. Este tipo de distribución tiende a sesgar los algoritmos hacia la clase 

mayoritaria, reduciendo su capacidad de identificar correctamente los casos menos 

frecuentes. Esta limitación es especialmente evidente en métricas sensibles al desempeño 
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sobre la clase positiva, como la Sensibilidad y el Valor Predictivo Positivo, cuyos valores se 

mantuvieron consistentemente bajos. 

Adicionalmente, el conjunto de datos incluyó una amplia variedad de atributos clínicos y de 

laboratorio, cuya distribución fue en general homogénea entre los grupos, sin diferencias 

estadísticamente significativas en la mayoría de las variables. Esta falta de discriminación 

entre clases en los predictores disponibles puede haber reducido la capacidad de los 

algoritmos para aprender patrones distintivos. Esto es más evidente al tomar en cuenta 

análisis de predictores por medio de RL, en donde el modelo final conservó únicamente tres 

predictores con asociación significativa, lo que sugiere una débil relación entre las variables 

y el desenlace. 

 

5.8 Abordaje del desbalance de clases 

Dado el desequilibrio observado en la proporción de clases, la aplicación de técnicas para 

abordar el desbalance es fundamental antes de continuar con cualquier intento de 

optimización o comparación entre clasificadores. Existen tres enfoques principales para 

tratar este tipo de problema: submuestreo de la clase mayoritaria (undersampling), 

sobremuestreo de la clase minoritaria (oversampling) y el uso de algoritmos generativos de 

datos sintéticos, como la Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE: 

Synthetic Minority Over-sampling Technique). [178] 

El submuestreo reduce el número de instancias de la clase mayoritaria para balancear el 

conjunto de datos, pero esta estrategia implica la pérdida de información potencialmente 

útil, lo cual puede ser crítico en estudios clínicos con muestras limitadas.[179] Por su parte, 

el sobremuestreo tradicional consiste en duplicar instancias de la clase minoritaria, pero 

tiene el riesgo de sobreajuste, ya que no introduce nueva información, sino que repite 

observaciones.[180] 

En contraste, SMOTE genera nuevas instancias sintéticas de la clase minoritaria mediante 

interpolación entre ejemplos existentes, lo que permite enriquecer el espacio de 

representación sin perder información ni inflar el conjunto de entrenamiento con copias 

exactas.[181]  
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Esta técnica resulta especialmente adecuada para el presente conjunto de datos, ya que 

mantiene todas las observaciones clínicas disponibles y, al mismo tiempo, proporciona una 

representación más equilibrada para el aprendizaje de los modelos. Dada la proporción 1:3 

entre clases y la relativa homogeneidad de los atributos originales, el uso de SMOTE 

representa una estrategia apropiada para aumentar la sensibilidad del modelo y mejorar la 

discriminación entre clases sin comprometer la integridad de los datos observacionales. 

[182-184] 

5.9 Desempeño posterior al abordaje del desbalance de clases 

Posterior al a aplicación de SMOTE al conjunto de datos original, la Tabla 13 muestra la 

media y la desviación estándar (entre paréntesis) de cada métrica de desempeño obtenida 

por los ocho clasificadores después de pruebas de validación cruzada de 5 iteraciones. La 

última columna muestra el resultado de una prueba de hipótesis (ANOVA de un factor) 

comparando el valor medio obtenido por cada clasificador. 

Tabla 13 Métricas de desempeño obtenidas por los clasificadores después de validación cruzada de 5 iteraciones y 
corrección del desbalance. 

 RL CIB k-NN ArD AnD NNet SVM CG p 

Exactitud 
0.57 

(0.06) 

0.69 

(0.03) 

0.55 

(0.03) 

0.53 

(0.04) 

0.58 

(0.05) 

0.60 

(0.03) 

0.58 

(0.03) 

0.73 

(0.04) 

 <0.001   

Sensibilidad/ Recall 
0.58 

(0.08) 

0.69 

(0.10) 

0.62 

(0.08) 

0.57 

(0.14) 

0.69 

(0.10) 

0.71 

(0.12) 

0.72 

(0.15) 

0.55 

(0.09) 

  0.080   

Especificidad 
0.56 

(0.08) 

0.69 

(0.14) 

0.47 

(0.08) 

0.48 

(0.12) 

0.46 

(0.12) 

0.50 

(0.12) 

0.45 

(0.10) 

0.90 

(0.06) 

 <0.001   

Valor Predictivo 

Positivo/ Precisión 

0.57 

(0.06) 

0.71 

(0.08) 

0.54 

(0.03) 

0.52 

(0.04) 

0.57 

(0.04) 

0.59 

(0.02) 

0.56 

(0.01) 

0.86 

(0.07) 

 <0.001   

Valor Predictivo 

Negativo 

0.57 

(0.07) 

0.70 

(0.03) 

0.56 

(0.04) 

0.53 

(0.05) 

0.60 

(0.05) 

0.64 

(0.05) 

0.64 

(0.10) 

0.67 

(0.04) 

  0.001   

F1 
0.57 

(0.06) 

0.69 

(0.03) 

0.58 

(0.04) 

0.54 

(0.08) 

0.62 

(0.05) 

0.64 

(0.04) 

0.63 

(0.06) 

0.66 

(0.06) 

  0.003   

Exactitud 

Balanceada 

0.57 

(0.06) 

0.69 

(0.03) 

0.55 

(0.03) 

0.53 

(0.04) 

0.58 

(0.04) 

0.60 

(0.03) 

0.58 

(0.03) 

0.73 

(0.04) 

 <0.001   
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ABCROC 
0.57 

(0.06) 

0.77 

(0.04) 

0.56 

(0.03) 

0.54 

(0.06) 

0.58 

(0.03) 

0.65 

(0.02) 

0.49 

(0.13) 

0.80 

(0.04) 

 <0.001   

RL = Regresión Logística.  CIB = Clasificador Ingenuo de Bayes. K-NN = k-Vecinos más cercanos. ArD = 
Arboles de Decisión. AnD = Análisis Discriminante. NNet = Red Neuronal. SVM = Maquinas de Vectores 
de Soporte. CG = Copula Gaussiana. ABCROC = Área Bajo la Curva ROC 

 

Tras la aplicación de SMOTE, se observaron mejoras generalizadas, especialmente en 

sensibilidad y F1. Los clasificadores con mayores incrementos fueron CIB y CG. En CIB, la 

sensibilidad aumentó de 0.13 a 0.69, la F1 de 0.15 a 0.69 y el AUROC de 0.49 a 0.77. CG 

mostró un patrón similar, con aumentos en sensibilidad (0.04 a 0.55), precisión (0.22 a 

0.86), F1 (0.06 a 0.66) y AUROC (0.50 a 0.80). 

NNet y SVM también registraron mejoras importantes, con sensibilidades superiores a 0.70 

y F1 mayores a 0.60. En ambos casos, las ganancias se concentraron en métricas asociadas 

al desempeño sobre la clase minoritaria. 

Por el contrario, RL y k-NN mostraron cambios más limitados. En RL, aunque la sensibilidad 

y F1 aumentaron, la exactitud y el AUROC apenas se modificaron. En k-NN, la F1 mejoró, 

pero otras métricas como especificidad y AUROC mostraron descensos o permanecieron 

estables. ArD y AnD también reflejaron aumentos en sensibilidad y F1, pero con reducciones 

marcadas en especificidad y valor predictivo negativo. 

En conjunto, los efectos de SMOTE variaron entre algoritmos, beneficiando sobre todo a 

aquellos con bajo desempeño inicial en sensibilidad, sin que hubiera una mejoría uniforme 

en todas las métricas. 

El AUROC mostró una tendencia variable entre clasificadores tras la aplicación de SMOTE. 

CG y CIB fueron los únicos algoritmos que alcanzaron valores altos de AUROC, con 0.80 y 

0.77, respectivamente, lo que representa un aumento considerable en comparación con 

sus valores previos (0.50 en ambos casos). NNet también mejoró su AUROC, pasando de 

0.52 a 0.65. En contraste, SVM mostró una disminución importante, de 0.54 a 0.49, mientras 

que k-NN, ArD, AnD y RL presentaron solo aumentos modestos, manteniéndose en el rango 

de 0.54 a 0.58. Algunos clasificadores, como SVM, mejoraron considerablemente en 
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sensibilidad, pero a costa de una menor especificidad, lo que impactó negativamente su 

área bajo la curva. 

La Figura 22 muestra las curvas ROC de todos los clasificadores después del ajuste por 

desbalanceo. 

 

Figura 22 Área bajo la curva ROC posterior al ajuste del desbalance. 

 

El análisis del ranking por métrica permite identificar patrones complementarios al análisis 

basado en valores absolutos. RL ocupa la primera posición en exactitud y aparece 

consistentemente entre los tres primeros lugares en varias métricas clave, como valor 



 

119 
 

predictivo negativo y exactitud balanceada. Sin embargo, no figura en los primeros puestos 

de sensibilidad ni de F1. CG se posiciona como el mejor clasificador en sensibilidad y 

también obtiene el primer lugar en valor predictivo positivo. 

 ArD destaca en especificidad, valor predictivo negativo y AUROC, a pesar de ocupar 

posiciones más bajas en sensibilidad y F1. CIB muestra un perfil balanceado, posicionándose 

entre los primeros tres lugares en sensibilidad, precisión, F1 y AUROC. NNet mantiene un 

buen desempeño en exactitud, F1 y balance de métricas, mientras que AnD obtiene su 

mejor lugar en sensibilidad y F1, aunque ocupa el último puesto en AUROC. SVM presenta 

un desempeño intermedio, sin liderar ninguna métrica, pero manteniéndose en posiciones 

medias en la mayoría.  

Por último, k-NN se ubica predominantemente en posiciones bajas, excepto en sensibilidad. 

La Figura 23 ilustra este ordenamiento visualmente, facilitando la comparación del 

rendimiento relativo de los clasificadores en cada métrica. 

 

 

Figura 23 Orden del desempeño posterior al ajuste del desbalance. 
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5.10 Desempeño individual 

5.10.1 Regresión Logística 

En la nueva evaluación, la RL presentó una ligera disminución en la exactitud, pasando de 

0.58 a 0.57. La sensibilidad mostró un cambio más notorio, con un aumento desde 0.34 

hasta 0.58. Por otro lado, la especificidad disminuyó de 0.66 a 0.56. 

El valor predictivo positivo o precisión aumentó notablemente, de 0.24 a 0.57, mientras que 

el valor predictivo negativo mostró un descenso, pasando de 0.75 a 0.57. En cuanto a la 

métrica F1, se observó una mejora significativa, con un incremento de 0.27 a 0.57. 

La exactitud balanceada pasó de 0.50 a 0.57, evidenciando un aumento moderado. 

Finalmente, el área bajo la curva ROC (ABCROC) también mostró una mejora, al pasar de 

0.49 a 0.57. 

Este conjunto de cambios en el desempeño de la RL antes y después del ajuste por 

desbalanceo se ilustra en la Figura 24, que muestra de forma comparativa cada métrica 

evaluada para este algoritmo. 

 

Figura 24 Desempeño Final de la Regresión Logística 
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5.10.2 Clasificador Ingenuo de Bayes 

después del balanceo de clases, el CIB conservó su nivel de exactitud en 0.69. Mostró un 

incremento sustancial en sensibilidad, que pasó de 0.13 a 0.69, mientras que su 

especificidad descendió de 0.88 a 0.69. La precisión también mejoró, subiendo de 0.21 a 

0.71. El valor predictivo negativo tuvo una ligera reducción de 0.75 a 0.70. La puntuación F1 

reflejó un avance notable, al pasar de 0.15 a 0.69. La exactitud balanceada aumentó de 0.51 

a 0.69, y el área bajo la curva ROC se elevó de 0.49 a 0.77. 

La Figura 25 muestra visualmente esta transición en el desempeño del CIB a través de cada 

una de las métricas utilizadas. 

 

 

Figura 25 Desempeño Final del Clasificador Ingenuo de Bayes 

 

5.10.3 K-vecinos más cercanos  

Para k-NN, la exactitud disminuyó ligeramente de 0.69 a 0.55. La sensibilidad, en cambio, 

mostró un aumento considerable, de 0.20 a 0.62, mientras que la especificidad descendió 

de 0.85 a 0.47. La precisión avanzó de 0.36 a 0.54, y el valor predictivo negativo bajó de 0.76 

a 0.56. La métrica F1 mejoró, pasando de 0.23 a 0.58. También se observó una reducción 
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en la exactitud balanceada, de 0.53 a 0.55. El área bajo la curva ROC se mantuvo 

relativamente estable, con un valor final de 0.56 frente al anterior de 0.53. 

Estos resultados están en la Figura 26, donde se muestra el desempeño de k-NN en cada 

una de las métricas tras el ajuste por desbalanceo. 

 

 

Figura 26 Desempeño Final de k vecinos más próximos 

 

5.10.4 Árboles de decisión 

En el caso de los Árboles de Decisión, la exactitud disminuyó de 0.58 a 0.53. La sensibilidad 

pasó de 0.22 a 0.57, mientras que la especificidad se redujo de 0.70 a 0.48. La precisión 

aumentó levemente, de 0.16 a 0.52. El valor predictivo negativo también mostró una ligera 

baja, de 0.73 a 0.53. La puntuación F1 subió de 0.18 a 0.54. La exactitud balanceada avanzó 

de 0.46 a 0.53. Por último, el área bajo la curva ROC se incrementó de 0.46 a 0.54. 

El cambio en el desempeño de este clasificador se detalla en la Figura 27, que muestra los 

valores obtenidos en cada métrica después del balanceo de clases. 
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Figura 27 Desempeño Final de los Árboles de Decisión 

 

 

5.10.5 Análisis Discriminante 

El Análisis Discriminante mostró un leve descenso en la exactitud, que pasó de 0.73 a 0.58. 

La sensibilidad aumentó de 0.11 a 0.69, mientras que la especificidad se redujo de 0.93 a 

0.46. La precisión se mantuvo estable en torno a 0.57, en comparación con el valor anterior 

de 0.24.  

El valor predictivo negativo disminuyó ligeramente, de 0.76 a 0.60. En cuanto a la métrica 

F1, se registró una mejora considerable, subiendo de 0.14 a 0.62. La exactitud balanceada 

mostró un ascenso de 0.52 a 0.58. Finalmente, el área bajo la curva ROC pasó de 0.55 a 

0.58. 

Todos estos cambios tras la aplicación del sobreajuste sintético se muestran en la Figura 28. 
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Figura 28 Desempeño Final del Análisis Discriminante 

 

5.10.6 Red Neuronal 

Para NNet, la exactitud se mantuvo prácticamente constante, con un valor de 0.60 frente al 

previo de 0.58. La sensibilidad mostró una mejora notable, pasando de 0.33 a 0.71, mientras 

que la especificidad se redujo ligeramente, de 0.67 a 0.50. La precisión se incrementó de 

0.24 a 0.59, y el valor predictivo negativo disminuyó levemente, de 0.75 a 0.64. La 

puntuación F1 mostró una ganancia significativa, pasando de 0.28 a 0.64. La exactitud 

balanceada mejoró de 0.50 a 0.60. Finalmente, el área bajo la curva ROC aumentó de 0.52 

a 0.65. 

La Figura 29 muestra estos cambios en el desempeño del modelo, mostrando su 

comportamiento tras el balanceo de clases. 
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Figura 29 Desempeño Final de la Red Neuronal 

 

5.10.7 Máquinas de Vectores de Soporte  

Para SVM se observó una ligera reducción en la exactitud, que pasó de 0.65 a 0.58. La 

sensibilidad experimentó una mejora importante, subiendo de 0.41 a 0.72, mientras que la 

especificidad disminuyó de 0.73 a 0.45. La precisión aumentó de 0.35 a 0.56, y el valor 

predictivo negativo descendió de 0.79 a 0.64. La métrica F1 presentó una mejora clara, de 

0.37 a 0.63. La exactitud balanceada mostró un incremento leve, de 0.57 a 0.58. En 

contraste, el área bajo la curva ROC disminuyó, pasando de 0.54 a 0.49. 

Estos cambios en el desempeño del clasificador SVM se presentan en la Figura 30. 
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Figura 30 Desempeño Final de las Máquinas de Vectores de Soporte 

 

5.10.8 Cópula Gaussiana 

En la evaluación posterior al balanceo, la CG mantuvo una alta exactitud, con un valor final 

de 0.73 frente al previo de 0.75. La sensibilidad mostró un incremento, al pasar de 0.04 a 

0.55, mientras que la especificidad descendió de 0.98 a 0.90. La precisión mejoró de 0.22 a 

0.86, y el valor predictivo negativo se redujo de 0.75 a 0.67. La métrica F1 evidenció un 

aumento notable, de 0.06 a 0.66. La exactitud balanceada también se elevó, de 0.51 a 0.73. 

Finalmente, el área bajo la curva ROC alcanzó 0.80, superando el valor previo de 0.50. 

Todos estos cambios pueden observarse en la Figura 31. 
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Figura 31 Desempeño Final de la Cópula Gaussiana 
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6. Discusión 

La presente tesis evaluó el desempeño de ocho algoritmos de aprendizaje automático para 

predecir la anatomía vascular cervical en pacientes con hipertensión, diabetes y 

dislipidemia. Los hallazgos iniciales mostraron que todos los clasificadores tienen un 

desempeño limitado, con métricas apenas superiores al azar, debido al marcado desbalance 

en la proporción de clases (1:3). No obstante, tras aplicar la técnica SMOTE para corregir 

este desbalance, se observaron mejoras sustanciales, especialmente en sensibilidad y 

puntuación F1. Los clasificadores que mostraron mayores beneficios fueron la Cópula 

Gaussiana, con un AUROC final de 0.80, y el Clasificador Ingenuo de Bayes, con un AUROC 

de 0.77. Sin embargo, el rendimiento general se mantuvo moderado, lo que sugiere que las 

variables utilizadas tienen una capacidad limitada para discriminar entre los pacientes con 

anatomía vascular favorable y desfavorable. 

Estudios recientes han explorado el uso de algoritmos de aprendizaje automático en el 

análisis de factores de riesgo clínicos y su relación con estructuras anatómicas de interés a 

la neurología vascular. En una muestra de la clínica de memoria de Singapur, Tan y 

colaboradores utilizaron resonancia magnética y aprendizaje automático para derivar un 

índice de edad cerebral, encontrando que este actuaba como mediador entre factores 

clínico-vasculares y deterioro cognitivo, especialmente en individuos con carga vascular 

elevada. [185] Esta aproximación refuerza la viabilidad de utilizar variables clínicas para 

inferir características internas mediante modelos de predicción multivariada, como se 

propuso en la presente tesis. Aunque el objetivo de esta tesis se enfocó en anatomía 

vascular y no en función cognitiva, ambos estudios comparten la premisa de que la 

información obtenida de expedientes clínicos y registros de pruebas de laboratorio puede 

capturar parcialmente propiedades estructurales subyacentes, especialmente cuando se 

incorpora el aprendizaje automático como herramienta de inferencia. 

En otro estudio realizado en Japón, Ishida  y colaboradores [186] desarrollaron un modelo 

predictivo de eventos cardiovasculares posteriores a endarterectomía carotídea mediante 

un enfoque en dos pasos: primero generaron un puntaje de riesgo a partir de imágenes 

patológicas de placas carotídeas mediante detección de anomalías, y luego combinaron ese 
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puntaje con datos clínicos para entrenar un modelo XGBoost con resultados sobresalientes 

en AUC y sensibilidad. Estudios como el anterior muestran al igual que esta tesis, la 

capacidad de modelos los algoritmos de aprendizaje automático que combinan 

características clínicas y estructurales para mejorar la predicción de condiciones 

relacionadas con el sistema vascular. 

Además, Selitser y colaboradores, en un metaanálisis con datos de más de 100,000 sujetos, 

mostraron que algoritmos de aprendizaje automático relacionan consistentemente la 

diabetes con el envejecimiento cerebral aparente, con un tamaño de efecto más del doble 

que el de la hipertensión. [187] Este hallazgo es relevante para los modelos de predicción 

clínica de anatomía aórtica de esta tesis, ya que refuerza la noción de que las enfermedades 

crónico-degenerativas pueden influir no solo en procesos funcionales, sino también en 

estructuras internas de los sistemas cardiovascular y nervioso. Lo anterior apoya el uso de 

variables clínicas como variables aproximadas de las alteraciones estructurales/anatómicas, 

especialmente cuando no se dispone de imagenología directa. 

También, el uso de técnicas de aprendizaje profundo ha permitido recientemente 

identificar patrones de alteración cerebral específicos de patologías como demencia 

vascular, Alzheimer y cuerpos de Lewy a partir de neuroimagen estructural. En Estados 

Unidos, Wang y colaboradores, desarrollaron una arquitectura multietiqueta explicable 

basada en T1-MRI que alcanzó alta precisión para discriminar entre estas condiciones en 

vida, vinculando sus predicciones a hallazgos neuropatológicos validados. [188] Sus 

hallazgos respaldan la posibilidad de identificar patrones anatómicos estructurales 

específicos mediante algoritmos de aprendizaje automático entrenados con fuentes 

indirectas. Esto sugiere que la predicción de la anatomía vascular, como la planteada en 

esta tesis, puede beneficiarse en futuras etapas de modelos más complejos. 

Con respecto al desempeño, en la presente tesis los algoritmos KNN, NNet y, en menor 

medida, AnD demostraron un mejor desempeño. Estos clasificadores fueron los únicos que 

alcanzaron valores superiores a 0.60 en sensibilidad tras la aplicación de SMOTE, 

destacando especialmente KNN, con registros por encima de 0.80 en algunas iteraciones. 

Este comportamiento puede ser especialmente útil en el contexto clínico (tratamiento 
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endovascular del infarto cerebral) donde la omisión de un caso positivo tiene consecuencias 

significativas para el tratamiento o pronóstico del paciente. En estudios previos, algoritmos 

como KNN y redes neuronales han sido asociados con alta sensibilidad en tareas clínicas de 

clasificación similares, como se ha observado en trabajos de Xu y colaboradores y Liu y 

colaboradores realizados en China. [123, 189, 190]  

Este aumento en sensibilidad se asoció, sin embargo, a una disminución en la especificidad. 

Este comportamiento opuesto entre sensibilidad y especificidad ha sido ampliamente 

discutida en el ámbito del aprendizaje automático aplicado a medicina, y se ha propuesto 

el uso de métricas compuestas como la exactitud balanceada para apoyar la toma de 

decisiones.[191] En medicina, existen múltiples escenarios clínicos donde es preferible 

utilizar pruebas diagnósticas con alta sensibilidad, aun si esto implica sacrificar 

especificidad. [192] Esto se justifica cuando el costo de omitir un caso verdadero (falso 

negativo) es clínicamente más grave que el de realizar estudios o intervenciones 

innecesarias (falsos positivos). Un ejemplo clásico es el uso de pruebas de tamizaje para 

cáncer en etapas tempranas, como la mamografía para cáncer de mama o la prueba de 

sangre oculta en heces para cáncer colorrectal. [193] En estos casos, detectar todos los 

casos posibles es prioritario, aun si algunos pacientes requieren estudios confirmatorios 

posteriores que finalmente pueden resultar negativos. Otro ejemplo se observa en pruebas 

rápidas para enfermedades infecciosas transmisibles, como el VIH o la tuberculosis, donde 

una alta sensibilidad permite identificar a casi todos los pacientes infectados, incluso si se 

incluyen algunos no infectados que luego se descartarán con estudios confirmatorios más 

específicos. [194] 

Este principio también es aplicable a la predicción de la anatomía vascular aórtica en el 

contexto de la terapia endovascular para infarto cerebral. En estos casos, contar con una 

anatomía aórtica favorable (como un arco tipo I) facilita el acceso rápido al sitio de oclusión 

y reduce las complicaciones del procedimiento. Un modelo predictivo con alta sensibilidad 

permitiría identificar la mayoría de los pacientes con esta anatomía favorable, lo que es 

crucial para planificar con anticipación el abordaje, movilizar recursos especializados o 

tomar decisiones sobre la derivación a centros con capacidad para intervención urgente. [9, 
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13] Aunque esta estrategia pueda etiquetar erróneamente a algunos pacientes sin 

anatomía favorable (falsos positivos), lo cual podría reflejar cierto grado de sobreajuste del 

modelo a las características de la clase minoritaria, el riesgo clínico de esta sobre inclusión 

es bajo en comparación con el riesgo de omitir a un paciente que sí presenta un acceso 

vascular ideal y que podría beneficiarse de un tratamiento más rápido y eficaz. 

En cuanto a esta posibilidad de sobreajuste en los hallazgos de la tesis, aunque se 

emplearon estrategias robustas de validación cruzada estratificada y se mantuvieron 

configuraciones uniformes durante el ajuste de hiperparámetros, algunos algoritmos como 

NNet y SVM mostraron variabilidad significativa entre iteraciones en métricas como 

sensibilidad y AUROC. Esta inestabilidad puede indicar que estos modelos están capturando 

patrones específicos del conjunto de entrenamiento, en lugar de generalizar a patrones 

clínicamente relevantes. Tal comportamiento ha sido descrito anteriormente en escenarios 

de bajo volumen muestral, donde modelos altamente flexibles como las redes neuronales 

pueden ajustar ruido en lugar de estructura informativa. [195] 

Esta posible tendencia al sobreajuste, aun cuando se aplicaron estrategias de validación 

cruzada, resalta una de las limitaciones inherentes del presente trabajo: la disponibilidad 

restringida de datos y la dificultad para obtener conjuntos suficientemente representativos 

y diversos. Antes de considerar la aplicabilidad clínica de los modelos desarrollados, resulta 

indispensable evaluar su capacidad de generalización en escenarios distintos, con 

poblaciones externas que compartan características relevantes pero que no hayan sido 

utilizadas durante el entrenamiento. [196] Solo mediante esta validación independiente es 

posible confirmar la utilidad real de la propuesta metodológica. 

Para validar los resultados obtenidos en una base de datos externa sería necesario contar 

con un conjunto independiente que incluya pacientes con características clínicas similares, 

y en el cual la variable objetivo se haya definido de forma equivalente a través de angio-

TAC. El nuevo conjunto debería permitir una partición estratificada similar, con una 

distribución comparable entre clases, e idealmente provenir de una fuente institucional 

diferente para evaluar la posibilidad de generalización. Adicionalmente, sería 

recomendable repetir el mismo protocolo de preprocesamiento, ajuste y validación 
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cruzada, y comparar el desempeño en métricas principales. El proceso de validación externa 

es una condición fundamental para considerar la aplicabilidad clínica real de modelos de 

aprendizaje automático en medicina, como señalan recientes guías sobre desarrollo de 

modelos predictivos clínicos. [197, 198]  

Esta validación externa, además de ser metodológicamente indispensable, permitiría 

posicionar los hallazgos de esta tesis en el contexto más amplio de la investigación actual. 

En efecto, el uso de algoritmos de aprendizaje automático en el campo de la neurología 

vascular es un área de investigación de punta actualmente. La mayoría de los estudios se 

enfocan en diversas aplicaciones del aprendizaje automático para mejorar el pronóstico y 

la predicción de complicaciones en pacientes con infarto cerebral y otras afecciones 

relacionadas. Por ejemplo, algunos trabajos abordan la predicción personalizada de la 

mortalidad y el deterioro neurológico temprano. [189, 190] Otros estudios subrayan el uso 

de enfoques de aprendizaje automático para la predicción del riesgo de infarto cerebral, 

alineándose con los esfuerzos para desarrollar modelos más precisos que puedan mejorar 

la toma de decisiones clínicas.[199] En general, los artículos publicados se centran en 

mejorar el manejo de pacientes con EVC mediante herramientas avanzadas de análisis 

predictivo. Sin embargo, ninguno de los estudios identificados hasta el momento aborda el 

uso de algoritmos de aprendizaje automatizado para aplicaciones en terapia endovascular 

para el tratamiento del infarto cerebral. 

En comparación con los estudios antes mencionados, se observan algunas similitudes y 

diferencias en cuanto al desempeño de los algoritmos y el número de métricas reportadas. 

En el estudio de Xu y colaboradores de China,[189] el algoritmo k-NN alcanzó una exactitud 

de 0.80 y un AUROC de 0.75, mientras que las redes neuronales también mostraron un 

desempeño elevado. En términos de sensibilidad, Xu y colaboradores [189] reportan que 

estos mismos algoritmos fueron los más eficaces para identificar correctamente los casos 

positivos, lo que coincide con los resultados observados en esta tesis. 

Por otro lado, los algoritmos tradicionales como la RL y las SVM mostraron un desempeño 

más limitado, tanto en este estudio como en los reportes de Vu y colaboradores [199] y Liu 

y colaboradores [190] En estos estudios, la RL y las SVM mostraron valores de exactitud de 
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0.64 y 0.68 respectivamente, mientras que su sensibilidad fue considerablemente baja, en 

especial en Liu y colaboradores,[190] donde la regresión logística tuvo una sensibilidad de 

0.0256. Estos resultados refuerzan la idea de que estos algoritmos pueden no ser ideales 

cuando el objetivo es minimizar los falsos negativos en contextos clínicos. 

En cuanto al número de métricas de desempeño reportadas, esta tesis evaluó ocho métricas 

principales. Este enfoque es mejor que el de estudios como Vu y colaboradores [199] y Liu 

y colaboradores, [190] que reportaron cinco métricas. Por otro lado, Xu y colaboradores 

[189] también incluyeron ocho métricas, incorporando correlación además de las métricas 

estándar. Mientras que Caliandro y colaboradores de Italia [200] optaron por un conjunto 

más reducido de métricas, incluyendo el error cuadrático medio (RMSE). 

En términos del número de algoritmos evaluados, esta tesis utilizó ocho algoritmos de 

aprendizaje automático, Xu y colaboradores [189] evaluaron seis algoritmos, Liu y 

colaboradores [190] incluyeron siete, y estudios como los de Vu y colaboradores [199] y 

Caliandro y colaboradores [200] reportaron cinco. Finalmente, Li y colaboradores [201] 

evaluaron cuatro algoritmos, siendo los más comúnmente utilizados en todos ellos, k-NN, 

NNet, SVM y RL, lo que concuerda con la presente tesis y refleja la tendencia generalizada 

a utilizar tanto algoritmos tradicionales como avanzados en estudios comparativos. 

Otro aspecto para considerar es el número de subconjuntos de validación cruzada. En esta 

tesis se utilizaron cinco subconjuntos, ya que este número representa un equilibrio 

adecuado entre variabilidad, sesgo y estabilidad de la estimación del desempeño. 

Primero, al dividir el conjunto de datos en cinco partes aproximadamente iguales (de 

alrededor de 21-22 instancias por iteración), cada modelo es entrenado con cerca del 80% 

de los datos y validado con el 20% restante. Este porcentaje permite que cada modelo 

cuente con una cantidad suficiente de datos para aprender, sin sacrificar la diversidad del 

conjunto de prueba en cada iteración. A diferencia de una partición única entrenamiento-

prueba, esta estrategia reduce el riesgo de que los resultados dependan de una sola división 

aleatoria. 

Además, un número mayor de subconjuntos, como 10 o uno contra todos, aunque más 

común en estudios con grandes volúmenes de datos, podría ser inapropiado en este 
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contexto por dos razones: (1) reduciría aún más el número de muestras por iteración, 

generando estimaciones más inestables en conjuntos pequeños; y (2) aumentaría 

significativamente el costo computacional, especialmente al ajustar hiperparámetros 

múltiples en varios algoritmos, como se hizo en esta tesis. 

Finalmente, la validación cruzada de cinco iteraciones ha sido recomendada en literatura 

metodológica para conjuntos de datos pequeños y medianos como un compromiso 

razonable entre sesgo y varianza de la estimación del error, [202] y ha sido empleada en 

estudios similares en el ámbito clínico predictivo. [203] Algunos estudios, como Liu y 

colaboradores [190] no usaron validación cruzada, y estudios como Xu y colaboradores 

[189] y Vu y colaboradores [199] utilizaron menos o igual cantidad.  

Una diferencia con los estudios antes mencionados es el uso del algoritmo Boosting, que 

fue reportado en estudios como Xu y colaboradores [189] y Liu y colaboradores [190] el cual 

demostró un excelente desempeño. Otra diferencia, es la evaluación de los tiempos de 

procesamiento de los algoritmos, esta métrica no fue reportada en ninguno de los estudios 

previos ni se reporta rutinariamente. [204] Si bien esto representa una ventaja en términos 

de análisis de eficacia, la falta de comparativos con otros estudios limita la capacidad de 

evaluar el rendimiento temporal de los clasificadores en un contexto más amplio. 

En conjunto, tanto los resultados de la presente tesis como los obtenidos de la literatura 

publicada previamente, subrayan la importancia de, uno, elegir el algoritmo adecuado para 

el contexto específico del problema clínico, considerando no solo la exactitud como métrica 

de desempeño principal sino también otras métricas menos sensibles al desbalance de 

clases [205], y dos, distanciarse de enfoques más simples que evalúan solo una métrica o 

una única partición entrenamiento/prueba, [91, 189, 190, 199-201, 206-209]. 

 

6.1 Limitaciones de la tesis 

Esta tesis presenta varias limitaciones que deben considerarse al interpretar los resultados. 

En primer lugar, el tamaño del conjunto de datos fue limitado, con solo 108 instancias, lo 

cual restringe la capacidad de generalización de los modelos y aumenta el riesgo de 

sobreajuste, especialmente en algoritmos con alta flexibilidad como las redes neuronales y 
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las máquinas de vectores de soporte. Aunque se implementaron estrategias de validación 

cruzada estratificada para mitigar este efecto, la variabilidad observada entre iteraciones 

sugiere que algunos modelos podrían estar capturando patrones específicos del conjunto 

de entrenamiento más que características clínicas generalizables. 

En segundo lugar, el conjunto de datos presentó un marcado desbalance de clases 

(proporción 1:3), lo cual afectó negativamente métricas como sensibilidad y valor predictivo 

positivo en la evaluación inicial. Si bien la técnica SMOTE permitió mejorar 

significativamente estas métricas, este tipo de sobremuestreo sintético no sustituye a la 

información real y podría introducir artefactos que no reflejan fielmente la distribución 

clínica original. 

Otra limitación importante es la homogeneidad observada entre las variables clínicas y de 

laboratorio, muchas de las cuales no mostraron diferencias estadísticamente significativas 

entre los grupos. Esto indica que los atributos disponibles tienen un poder discriminativo 

limitado, lo que se evidencio en el análisis aislado de regresión logística.  

Finalmente, ninguno de los modelos generados ha sido validado en una cohorte externa. La 

falta de validación independiente impide asegurar su aplicabilidad clínica en pacientes 

distintos a los incluidos en el set de datos original, por lo que los hallazgos deben 

considerarse preliminares hasta que se confirmen en otros contextos y con poblaciones más 

amplias. 

  



 

137 
 

7. Conclusiones 

Aunque los resultados de desempeño obtenidos en este estudio fueron, en general, 

modestos, la experiencia adquirida a lo largo del proceso representó una oportunidad 

valiosa para el aprendizaje práctico y estructurado de técnicas de aprendizaje automático 

aplicadas a un problema clínico real. La tarea planteada: predecir la anatomía aortica a 

partir de variables clínicas, implicó retos significativos, ya que se identificó una desconexión 

natural entre los atributos disponibles y la variable objetivo, lo que se tradujo en una 

limitada capacidad predictiva de los algoritmos evaluados, incluso tras un 

preprocesamiento cuidadoso y la implementación de estrategias avanzadas de 

optimización y manejo del desbalance. 

A lo largo del desarrollo del proyecto se llevaron a cabo múltiples actividades de alto valor 

metodológico: la obtención, procesamiento y limpieza de imágenes de angiotomografía, el 

pareamiento con los registros clínicos provenientes de expedientes electrónicos 

correspondientes a cada paciente, la curación y limpieza del conjunto de datos, la 

codificación y transformación de variables, la implementación de validación cruzada 

estratificada, el ajuste de hiperparámetros específicos para cada algoritmo, y la aplicación 

de técnicas para corregir el desbalance de clases, específicamente SMOTE. Se exploraron 

diversos algoritmos de aprendizaje automático supervisado, y se calcularon múltiples 

métricas que permitieron una evaluación robusta del desempeño de cada clasificador. 

Más allá de los resultados numéricos, el valor principal del trabajo radica en haber diseñado, 

implementado y evaluado un flujo completo de aprendizaje automático, desde la 

formulación del problema hasta el análisis crítico de las salidas. Esta experiencia no solo 

fortaleció las competencias técnicas en programación, estadística y modelado predictivo, 

sino que permitió desarrollar una visión crítica sobre los límites y posibilidades del 

aprendizaje automático en entornos clínicos. Asimismo, evidenció la importancia de 

considerar la calidad y relevancia de las variables disponibles para tareas de clasificación, 

así como la necesidad de integrar dominios complementarios de información cuando se 

busca predecir fenómenos complejos, como los anatómicos. 
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7.1 Trabajo Futuro 

El trabajo futuro puede incluir el enfoque combinado en lugar del competitivo. Esto significa 

usar varios algoritmos de aprendizaje automático para una tarea de clasificación 

(aprendizaje de conjuntos). El aprendizaje por conjuntos combina las predicciones de varios 

modelos para mejorar el desempeño general, reducir el sobreajuste y aumentar la solidez. 

Varias técnicas son adecuadas para ser estudiadas en estudios futuros, por ejemplo, el 

Bagging (Bootstrap Aggregating), [210] que consiste en entrenar múltiples modelos 

(generalmente del mismo tipo) en diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento 

(obtenidos a través de bootstrapping) y promediar sus predicciones. [211] 

El boosting, que consiste en entrenar varios modelos de forma secuencial, donde cada 

modelo intenta corregir los errores de su predecesor. [212]  El apilamiento (generalización 

apilada) implica entrenar varios modelos y, a continuación, usar otro modelo (llamado meta 

aprendiz) para combinar sus predicciones. [213] Los modelos base se entrenan con los datos 

originales y el meta aprendiz se entrena con sus predicciones. Y voting, entrenando 

múltiples modelos y combinando sus predicciones por votación mayoritaria. Puede ser una 

votación dura (en la que cada modelo vota por una clase) o una votación blanda (en la que 

se promedian las probabilidades previstas). [214] Estas técnicas pueden ayudar a 

aprovechar las fortalezas de diferentes algoritmos de aprendizaje automático para lograr 

un mejor desempeño que cualquier modelo por sí solo.  

Asimismo, dada la variabilidad observada en el desempeño de los clasificadores individuales 

aplicados en esta tesis, y considerando que ningún algoritmo logró dominar todas las 

métricas de forma consistente, el uso de enfoques combinados podría resultar 

especialmente prometedor en este contexto. La base de datos empleada, caracterizada por 

un tamaño moderado, desbalance entre clases y un reto inherente en la predicción de una 

variable estructural interna a partir de datos clínicos, ofrece un escenario ideal para 

explorar técnicas de aprendizaje por conjuntos. Estas podrían mitigar el riesgo de 

sobreajuste observado en algunos modelos altamente flexibles y mejorar la generalización 

mediante la integración de sus diferentes fortalezas. Futuras implementaciones podrían 
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probar el desempeño de combinaciones específicas de algoritmos que, en este estudio, 

destacaron por su sensibilidad, exactitud balanceada o eficiencia computacional. 

Con base en los resultados obtenidos en esta tesis, se pueden proponer combinaciones 

específicas de algoritmos para su evaluación futura en esquemas de aprendizaje por 

conjuntos. Estas combinaciones podrían aprovechar las fortalezas observadas en diferentes 

clasificadores, optimizando la sensibilidad, la robustez o el equilibrio general del sistema. A 

continuación, se presentan algunos ejemplos concretos: 

• CIB + NNet + CG: Esta combinación es prometedora para priorizar la sensibilidad sin 

sacrificar totalmente la especificidad o la exactitud balanceada. En el estudio, CIB 

mostró los valores más altos de sensibilidad, NNet tuvo un desempeño competitivo 

en múltiples métricas incluyendo F1 y exactitud balanceada, y CG destacó por su 

especificidad. Un votador blando entre estos tres modelos podría equilibrar sus 

sesgos individuales. 

• ArD + RL + NNet: ArD mostró un rendimiento robusto en varias métricas y el mejor 

tiempo de procesamiento, RL tuvo una exactitud aceptable y una estructura simple 

que puede actuar como base estable, mientras que NNet proporcionó buen AUROC. 

Esta combinación podría ser adecuada para un esquema de apilamiento, donde RL 

podría usarse como modelo base y NNet como meta-aprendiz. 

• k-NN + NNet + CG: Para lograr mayor exactitud balanceada y una buena relación 

sensibilidad/F1. k-NN destacó por su equilibrio, NNet por su F1, y CG por su 

especificidad. La heterogeneidad de estos algoritmos los hace buenos candidatos 

para enfoques tipo boosting, donde se espera que los errores de uno puedan ser 

corregidos por otro. 

Estas combinaciones podrían implementarse en futuros estudios, para validar si 

efectivamente logran un mejor rendimiento agregado que los clasificadores individuales, 

especialmente al aplicarse en una base de datos externa o expandida. 
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Anexo A. Galería de imágenes de Angiotomografía de vasos supraórticos de 

los pacientes estudiados 
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Anexo B. Código en lenguaje R utilizado para los análisis 
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LLAMADA FINAL 

source('classify_folds_smote.r') 

library(readxl) 

 

data = as.data.frame(read_excel("C:/Dropbox/Proyectos y Protocolos Activos/Doctorado 

UAA/Datos_Angio_TAC_Only_Predictors.xlsx")) 

data[,1] = as.factor(data[,1]) 

data[,9:28] = scale(data[,9:28]) 

# f = Formula, k = Numero de folds, split = vector con la proporción 

resultados = classify(data = data,  

                            algorithms = c("LR", "NBay", "DT", "RDA","NNet", "kNN", "SVM", "GC"),  

                            f = ARC ~ ., k =5) 

 

classify_folds_smote.r 

 

classify = function(data, algorithms, f, k, split) { 

  source('train_f.r') 

  library(smotefamily) 

   

  f = formula(f) 

  resultados = list() 

  Train = train_f(data, f, k) 

  unique_items = unique(algorithms) 

  for (i in 1:length(Train)) { 

    train.data = as.data.frame(data[-Train[[i]],]) 

    test.data = as.data.frame(data[Train[[i]],]) 

     

    smote_result = SMOTE(X = train.data[,-1], target = train.data$ARC,  

                          K = 4, dup_size = 2) 

    data_c = smote_result$data[,1:7] 

    for (e in 1:7) { 

      data_c[,e] = ifelse(data_c[,e]> 0.5, 1, 0) 

    } 

    train.data = cbind(ARC = smote_result$data$class, data_c, smote_result$data[,8:27]) 

    train.data[1:8] = lapply(train.data[1:8], as.factor) 

    test.data[1:8] = lapply(test.data[1:8], as.factor) 

     

    if ("LR" %in% unique_items){ 

      source('LR.r') 

      cat(i, "Modeling LR \n") 

      single_level_vars = sapply(train.data, function(x) is.factor(x) && length(unique(x)) < 2) 
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      train.data_lr = train.data[, !single_level_vars] 

      test.data_lr = test.data[, colnames(train.data)] 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["LR"] =  

      clasificar_lr(train = train.data_lr, test = test.data_lr, f = f) 

    } 

    if ("NBay" %in% unique_items){ 

      source('Nbay.r') 

      cat(i, "Modeling NBay \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["NBay"] =  

        clasificar_nbay(train = train.data, test = test.data, f = f) 

      } 

    if ("kNN" %in% unique_items) { 

      source('kNN.r') 

      cat(i, "Modeling k-NN \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["kNN"] =  

        clasificar_knn(train = train.data, test = test.data, f = f) 

      } 

    if ("DT" %in% unique_items) { 

      source('DT.r') 

      cat(i, "Modeling DT \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["DT"] =  

        clasificar_dt(train = train.data, test = test.data, f = f) 

      } 

    if ("RDA" %in% unique_items) { 

      source('RDA.r') 

      cat(i, "Modeling RDA \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["RDA"] =  

        clasificar_rda(train = train.data, test = test.data, f = f) 

        } 

    if ("NNet" %in% algorithms) { 

      source('NNet_1.r') 

      cat(i, "Modeling NNet \n") 

      train.data_nnet = cbind(train.data[which(colnames(data)==f[[2]])], 

                         train.data[, sapply(train.data, function(x) is.numeric(x))]) 

      test.data_nnet = cbind(test.data[which(colnames(data)==f[[2]])], 

                         test.data[, sapply(test.data, function(x) is.numeric(x))]) 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["NNet"] =  

        clasificar_nnet(train = train.data_nnet, test = test.data_nnet, f = f) 

      } 

    if ("SVM" %in% algorithms) { 

      source('SVM_f.r') 
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      cat(i, "Modeling SVM \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["SVM"] =  

        clasificar_svm(train = train.data, test = test.data, f = f, data = data) 

    } 

    if ("GC" %in% algorithms) { 

      source('Copula_f.r') 

      cat(i, "Modeling GC \n") 

      resultados[[paste("Fold ",i)]]["GC"] =  

        clasificar_cop(train = train.data, test = test.data, f = f) 

      } 

  } 

    return(resultados) 

} 

 

train_f.r 

 

train_f = function(data, f, k){ 

  set.seed(202523) 

  f = formula(f) 

  Train = caret::createFolds( 

    data[,which(colnames(data)==f[[2]])], 

    k = k, 

    list = TRUE 

  ) 

  return(Train) 

} 

 

LR.r 

 

clasificar_lr = function(train, test, f){ 

  library(caret)  

  library(tidyverse) 

  metricas=NULL 

  f = formula(f) 

  s.time = Sys.time() 

  model = glm(f, data = train, family = binomial) %>% 

    MASS::stepAIC(trace = FALSE) 

  e.time = Sys.time() 

  probabilities = model %>% predict(test, type = "response") 

  predicted.classes = ifelse(probabilities > 0.5, 1, 0) 

  predicted.classes = as.factor(predicted.classes) 
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  levels(predicted.classes)=levels(test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  metrica.log = confusionMatrix(data=predicted.classes, reference = 

test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  tt = round(e.time - s.time,2) 

  metrica.log[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

  metrica.log[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = probabilities 

  metrica.log[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = predicted.classes 

  metrica.log[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = test[,which(colnames(data)==f[[2]])] 

  metricas["Logistic Regression"] = list(metrica.log) 

  return(metricas) 

} 

 

Nbay.r 

 

clasificar_nbay = function(train, test, f){ 

  metricas=NULL 

  library(caret) 

  f = formula(f) 

   

  if(!require('naivebayes')) { 

    install.packages('naivebayes') 

    library('naivebayes') 

  } 

  s.time = Sys.time() 

  model.B = naive_bayes(f, data = train, usekernel = T, laplace = 1) 

  e.time = Sys.time() 

  b.pred = predict(model.B, test[,-which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  pred.b = predict(model.B, test[,-which(colnames(data)==f[[2]])], type = "prob") 

  probabilities.b = pred.b[,2] 

  probabilities.b[is.na(probabilities.b)] = 0 

  metrica.b = confusionMatrix(data=b.pred, reference = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])])) 

  tt = round(e.time - s.time,2) 

  metrica.b[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

  metrica.b[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = list(probabilities.b) 

  metrica.b[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = list(b.pred) 

  metrica.b[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  metricas["NBayes"] = list(metrica.b) 

 

  return(metricas) 
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} 

 

kNN.r 

 

clasificar_knn = function(train, test, f){ 

  library(caret)  

  metricas=NULL 

  f = formula(f) 

  tags = which(colnames(train)==f[[2]]) 

  kas=round(sqrt(length(train[,tags])), digits = 0) 

  acuracies = rep(0,kas) 

  s.time = Sys.time() 

  for (e in 1:kas){ 

    knn.mod = class::knn(train=train[,-tags], test=test[,-tags], cl=train[,tags], k=e) 

    metrica.knn = confusionMatrix(data=knn.mod, reference = as.factor(test[,tags])) 

    acuracies[e] = as.numeric(metrica.knn$byClass[11]) 

  } 

  acuracies[1] = 0 

  knn.opt.mod = class::knn(train=train[,-tags], test=test[,-tags],  

                    cl=train[,tags], k=which.max(acuracies), prob = TRUE) 

  e.time = Sys.time() 

  metrica.knn.opt = confusionMatrix(data=knn.opt.mod, reference = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])])) 

  tt = round(e.time - s.time,2) 

  probabilities.knn = ifelse(knn.opt.mod == "1", attr(knn.opt.mod, "prob"), 1 - attr(knn.opt.mod, 

"prob")) 

  probabilities.knn[is.na(probabilities.knn)] = 0 

  metrica.knn.opt[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

  knn.classes = as.factor(as.vector(knn.opt.mod)) 

  levels(knn.classes)= c(0,1) 

  metrica.knn.opt[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = list(probabilities.knn) 

  metrica.knn.opt[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = list(knn.classes) 

  metrica.knn.opt[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  metricas[paste("kNN, k=",which.max(acuracies))] = list(metrica.knn.opt) 

 

  return(metricas) 

} 

 

DT.r 
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clasificar_dt = function(train, test, f){ 

  metricas=NULL 

  f = formula(f) 

  library(caret) 

 

  if(!require('parsnip')) { 

    install.packages('parsnip') 

    library('parsnip') 

  } 

  s.time = Sys.time() 

  tree_spec = decision_tree() %>% 

    set_engine("rpart") %>% 

    set_mode("classification") 

  tree_fit = fit(tree_spec, f, data = train) 

  e.time = Sys.time() 

  tree_pred = predict(tree_fit, as.data.frame(test)) 

  tree_pred = as.vector(tree_pred) 

  tree.pred = predict(tree_fit, test, type = "prob") 

  probabilities.tree = as.data.frame(tree.pred[,2],give.attr=FALSE) 

  probabilities.tree[is.na(probabilities.tree)] = 0 

  metrica.tree.mod = confusionMatrix(data=tree_pred$.pred_class, 

                                     reference = as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])])) 

  tt = round(e.time - s.time,2) 

  metrica.tree.mod[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

  metrica.tree.mod[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = list(probabilities.tree) 

  metrica.tree.mod[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = list(tree_pred) 

  metrica.tree.mod[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  metricas["Decision Tree"] = list(metrica.tree.mod) 

 

  return(metricas) 

} 

 

RDA.r 

 

clasificar_rda = function(train, test, f){ 

  metricas=NULL 

  library(caret) 

  f = formula(f) 

   

  if(!require('klaR')) { 
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    install.packages('klaR') 

    library('klaR') 

  } 

  s.time = Sys.time() 

  lda.mod = rda(f,data = train, CV = TRUE) 

  e.time = Sys.time() 

  lda.pred = predict(lda.mod, test) 

  metrica.lda.mod = confusionMatrix(data=lda.pred$class,  

                                    reference = as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])])) 

  tt = round(e.time - s.time,2) 

  metrica.lda.mod[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

  probabilities.lda = lda.pred$posterior[,2] 

  probabilities.lda[is.na(probabilities.lda)] = 0 

  metrica.lda.mod[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = list(probabilities.lda) 

  metrica.lda.mod[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = list(lda.pred$class) 

  metrica.lda.mod[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = 

as.factor(test[,which(colnames(data)==f[[2]])]) 

  metricas["LDA"] = list(metrica.lda.mod) 

 

  return(metricas) 

} 

 

NNet_1.r 

 

clasificar_nnet = function(train, test, f){ 

  metricas=NULL 

  library(caret)  

  f = formula(f) 

   

  if(!require('neuralnet')) { 

    install.packages('neuralnet') 

    library('neuralnet') 

  } 

  tryCatch({ 

    tags = which(colnames(train)==f[[2]]) 

    s.time = Sys.time() 

    seed = 2024 

    model_w = neuralnet( 

      f, 

      data = train, 

      hidden=c(8), 
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      linear.output = FALSE, 

      stepmax = 1e6, 

      threshold = 0.01, 

      rep = 5 

    ) 

    e.time = Sys.time() 

    arq = "LR0.0001/20:8:10:1" 

    pred_w = predict(model_w, test[,-tags]) 

     

    if (ncol(pred_w) == 1) { 

      cual = ifelse(pred_w > 0.5, levels(test[, tags])[2], levels(test[, tags])[1]) 

    } else { 

      cual = ifelse(pred_w[, 1] > pred_w[, 2], levels(test[, tags])[1], levels(test[, tags])[2]) 

    } 

    metrica_w.mod = confusionMatrix(data=as.factor(cual), 

                                    reference = as.factor(test[,tags])) 

    tt = round(e.time - s.time,2) 

    metrica_w.mod[paste("Time")] = list(as.numeric(tt)) 

    probabilities.w = pred_w[,2] 

    probabilities.w[is.na(probabilities.w)] = 0 

    metrica_w.mod[[paste("rocr")]][[paste("predictions")]] = probabilities.w 

    metrica_w.mod[[paste("rocr")]][[paste("labels")]] = factor(cual, levels = c(0,1)) 

    metrica_w.mod[[paste("rocr")]][[paste("true_labels")]] = list(as.factor(test[,tags])) 

    metricas['20:11:10:1 NNet'] = list(metrica_w.mod) 

    errors[e,1] = arq 

  }, error=function(e){ 

    cat("ERROR :",conditionMessage(e), "\n")}) 

 

  return(metricas) 

} 

 

SVM_f.r 

 

clasificar_svm = function(train, test, f, data) { 

  metricas = NULL 

  library(caret) 

  library(e1071) 

   

  f = formula(f) 

  train = data.frame(ARC = train$ARC, train[, !sapply(train, is.factor), drop = FALSE]) 

  test = data.frame(ARC = test$ARC, test[, !sapply(test, is.factor), drop = FALSE]) 
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  s.time = Sys.time() 

  svmfit = svm(f, data = train, kernel = "linear", cost = 1, probability = TRUE, scale = FALSE) 

  e.time = Sys.time() 

  pred_svm = predict(svmfit, test) 

  pred.svm = predict(svmfit, test, probability = TRUE) 

  probabilities.svm = attr(pred.svm, "probabilities")[, 2] 

  probabilities.svm[is.na(probabilities.svm)] = 0 

  reference = as.factor(test[[which(colnames(data) == f[[2]])]]) 

  metrics.svmfit = confusionMatrix(data = as.factor(pred_svm), reference = reference) 

  tt = round(e.time - s.time, 2) 

  metrics.svmfit$Time = as.numeric(tt) 

  metrics.svmfit$rocr = list( 

    predictions = probabilities.svm, 

    labels = pred_svm, 

    true_labels = reference 

  ) 

   

  metricas["SVM"] = list(metrics.svmfit) 

  return(metricas) 

} 

 

Copula_f.r 

 

clasificar_cop = function(train, test, f, data) { 

  metricas = NULL 

  library(caret) 

  library(MASS) 

  library(Matrix) 

   

  if (!require("MLCOPULA")) { 

    install.packages("MLCOPULA") 

    library("MLCOPULA") 

  } 

   

  f = formula(f) 

  tags = which(colnames(train) == f[[2]]) 

  numeric_cols = sapply(train, is.numeric) 

  numeric_cols[tags] = TRUE 

  train = train[, numeric_cols, drop = FALSE] 

  test = test[, numeric_cols, drop = FALSE] 
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  print("Numeric columns selected:") 

  print(colnames(train)) 

  near_zero_var = caret::nearZeroVar(train[,-tags, drop = FALSE], saveMetrics = TRUE) 

  print("Near-zero variance predictors:") 

  print(near_zero_var) 

  valid_columns = unique(c(tags, which(!near_zero_var$nzv))) 

  train = train[, valid_columns, drop = FALSE] 

  test = test[, colnames(train), drop = FALSE] 

  print("Processed training data:") 

  print(str(train)) 

  print("Processed test data:") 

  print(str(test)) 

  X_train = train[,-tags, drop = FALSE] 

  y_train = train[,tags] 

   

  print("Dimensions of X (predictors):") 

  print(dim(X_train)) 

  sigma = as.matrix(nearPD(cov(X_train))$mat) 

  colnames(sigma) = colnames(X_train)   

  rownames(sigma) = colnames(X_train) 

  print("Covariance matrix dimensions:") 

  print(dim(sigma)) 

  print("Covariance matrix:") 

  print(sigma) 

  if (!all(colnames(X_train) == colnames(sigma))) { 

    stop("Mismatch between predictor columns and covariance matrix.") 

  } 

  print("Training the copula-based classifier...") 

  s.time = Sys.time() 

  model_cop = copulaClassifier( 

    X = X_train, 

    y = y_train, 

    copula = "frank", 

    distribution = "kernel", 

    graph_model = "chain" 

  ) 

   

  print("Trained Copula Classifier:") 

  print(model_cop) 

  print("Aligning test predictors with training covariance matrix...") 

  X_test = test[,-tags, drop = FALSE] 
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  X_test = X_test[, colnames(sigma), drop = FALSE] 

  if (!all(colnames(X_test) == colnames(sigma))) { 

    stop("Mismatch between test predictor columns and covariance matrix.") 

  } 

  print("Aligned test predictors for prediction:") 

  print(dim(X_test)) 

  print(head(X_test)) 

  print("Predicting on the test set...") 

  pred_cop = copulaPredict(X = X_test, model = model_cop) 

  print("Prediction output:") 

  print(pred_cop) 

 

  probabilities.cop = pred_cop$prob[,2] 

  probabilities.cop[is.na(probabilities.cop)] = 0 

  e.time = Sys.time() 

 

  reference = as.factor(test[,tags]) 

  metrica_cop = confusionMatrix( 

    data = as.factor(pred_cop$class), 

    reference = reference 

  ) 

  print("Confusion Matrix:") 

  print(metrica_cop) 

   

  tt = round(e.time - s.time, 2) 

  metrica_cop$Time = as.numeric(tt) 

  metrica_cop$rocr = list( 

    predictions = probabilities.cop, 

    labels = factor(pred_cop$class, levels = c(0, 1)), 

    true_labels = reference 

  ) 

   

  metricas["Copula"] = list(metrica_cop) 

  return(metricas) 

} 
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