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ABSTRACT

The accuracy of the results is essential to evaluate the effectiveness of statistical methods in the analysis 
of medical data with uncertainty. Indicators such as margin of error, percent agreement and coefficient 
of determination quantified accuracy under epistemic and ontological uncertainty. The stability of the 
methods was assessed by variation in trend analysis, sensitivity to small variations and model robustness. 
Data reliability focused on the selection of methods that effectively handle epistemic uncertainty, recording 
assumptions, sensitivity analysis and internal consistency. Ontological imprecision was quantified using the 
fuzzy membership degree and the overlap coefficient. The exploration of computational methods underlined 
the importance of accuracy and the handling of epistemic and ontological uncertainty, ensuring reliable 
results. The geometric mean filter, with a score of 0,7790, stood out as the best for its accuracy and ability 
to effectively handle uncertainty.
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RESUMEN

La exactitud de los resultados es esencial para evaluar la eficacia de métodos estadísticos en el análisis 
de datos médicos con incertidumbre. Indicadores como el margen de error, el porcentaje de concordancia 
y el coeficiente de determinación cuantificaron la precisión bajo incertidumbre epistémica y ontológica. 
La estabilidad de los métodos se evaluó mediante la variación en análisis de tendencias, la sensibilidad 
a pequeñas variaciones y la robustez del modelo. La confiabilidad de los datos se centró en la selección 
de métodos que manejan eficazmente la incertidumbre epistémica, registrando supuestos, análisis de 
sensibilidad y consistencia interna. La imprecisión ontológica se cuantificó mediante el grado de pertenencia 
difuso y el coeficiente de solapamiento. La exploración de métodos computacionales subrayó la importancia 
de la precisión y el manejo de la incertidumbre epistémica y ontológica, asegurando resultados fiables. 
El filtro de media geométrica, con una puntuación de 0,7790, destacó como el mejor por su precisión y 
capacidad para el manejo eficaz de la incertidumbre.

Palabras clave: Estadística; Métodos Computacionales; Datos Imprecisos; Incertidumbre; Epistemología; 
Ontología.
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INTRODUCCIÓN
La incertidumbre representa un desafío significativo en el análisis de decisiones y la planificación de estas. En 

muchos campos, el enfoque predominante ha sido ignorar la incertidumbre, cuantificarla con amplios márgenes 
de error, intentar reducirla o abordar únicamente aquella incertidumbre que es fácilmente cuantificable.(1,2,3,4) 

No obstante, estos métodos no se concentran en resolver los problemas asociados a las incertidumbres 
relacionadas con el estado del contexto global, que son principalmente atribuibles a factores humanos. Estas 
incertidumbres son poco comprendidas, ya que sus distribuciones de probabilidad y, por lo tanto, su impacto en 
los posibles resultados, son desconocidos.(5,6,7)

En las últimas décadas, el auge de la ciencia estadística la ha transformado en una disciplina emergente, 
moderna y crucial para el análisis de datos, impulsando significativamente la conversión de datos en información 
significativa facilitan para la toma de decisiones. Los procesos que convierten la abundante información 
disponible en valor para personas, organizaciones y la sociedad en el contexto mundial están siendo moldeados 
por la integración de diversas disciplinas, como la matemática, la estadística y la computación.(8,9,10,11,12)

Tal integración ha sido fundamental para analizar extensos datos médicos, que son esenciales para 
diagnósticos precisos y tratamientos efectivos, particularmente en el análisis de imágenes computacionales en 
medicina. Estudiar la incertidumbre en la ciencia de datos es crucial, ya que transformar datos en valor es una 
necesidad actual en las transformaciones en ámbitos sociales, políticos, culturales, económicos, académicos y 
organizacionales.(13,14,15,16) 

Mejorar los procesos de explicación de la incertidumbre en conjuntos de datos es fundamental para convertir 
la información en valor para la sociedad. Las organizaciones, como sistemas sociales, deben satisfacer las 
necesidades de la población, elevando su calidad de vida y asegurando un alto grado de factibilidad social.
(17,18,19)

Esta investigación busca generar conocimiento sobre los métodos de análisis estadístico en datos 
médicos imprecisos mediante un diagnóstico detallado que determine y caracterice aspectos definitorios del 
comportamiento de dichos métodos en la explicación de la incertidumbre. Se examinan conjuntos de datos 
médicos con valores imprecisos, derivados de la incertidumbre epistémica y ontológica. 

La aplicación de técnicas de vanguardia en el análisis de imágenes en medicina permite una evaluación más 
precisa de los diagnósticos, mejorando así la calidad de la atención al paciente. La cuantificación y manejo de 
la incertidumbre en estos análisis permiten el desarrollo de metodologías robustas y confiables. Los métodos 
computacionales evaluados en este estudio, como los filtros de media geométrica y los modelos de máxima 
verosimilitud, han demostrado ser efectivos en la gestión de la imprecisión y el ruido.(20,21,22,23)

MÉTODO
Diseño metódico

El diseño metódico de esta investigación se estructura en tres fases principales. Cada una de estas fases es 
crucial para el demostrar la validez de los métodos propuestos para el análisis de datos médicos imprecisos. 
Esta estructura metódica garantiza una evaluación integral y rigurosa de los métodos computacionales en el 
análisis de datos médicos imprecisos.(24,25)

En la primera fase, se realiza una selección exhaustiva de los métodos computacionales más adecuados, 
considerando su capacidad para manejar la incertidumbre epistémica y ontológica presente en los datos 
médicos. La segunda fase se centra en la descripción de una base de datos sintética que representan diversos 
escenarios de ruido e imprecisión en CT. Finalmente, la tercera fase implica la aplicación de la estrategia de 
caracterización, en la cual los métodos seleccionados se aplican a las bases de datos escogidas, permitiendo 
evaluar su desempeño y robustez en contextos de alta incertidumbre. 

Métodos computacionales
Es crucial seleccionar técnicas o métodos estadísticos representativos y relevantes en el manejo de datos 

con grados de incertidumbre. Se consideran cinco métodos por su aplicabilidad y robustez para la evaluación 
integral de su desempeño y limitaciones. Cada uno de estos métodos ha sido elegido por sus capacidades 
específicas para manejar la incertidumbre epistémica y ontológica, y por su relevancia en la literatura científica 
sobre análisis de datos imprecisos. El análisis discriminante cuadrático (QDA) es conocido por su capacidad para 
clasificar datos con modelos no lineales y su robustez frente a la variabilidad en las clases.(26) El agrupamiento 
K-means es adaptable a diferentes estructuras de datos y útil para identificar patrones ocultos.(27) La estimación 
de máxima verosimilitud (MLE) de modelos de Wiener (MLE Wiener) y de Poisson (MLE Poisson) es esencial en 
el análisis de señales y eventos discretos,(28) respectivamente, y se destaca por su precisión y robustez frente 
a fluctuaciones y dispersión en los datos.(29,30) Los filtros de media geométrica (Geometric means) son efectivos 
para suavizar datos y minimizar el impacto de valores atípicos, siendo altamente robustos frente a ruido y 
outliersI.(31)
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Conjunto de datos
El estudio se focalizó en seis bases de datos sintéticas basadas en imágenes de tomografía computarizada 

(CT).(32) Estas bases se generaron para reproducir imperfecciones comunes en CT, como el ruido de Poisson y los 
artefactos de stair-step y streak. Tales conjuntos sirven para evaluar técnicas de procesamiento de imágenes 
dispuestas como planos axiales:

•	 DB1: Ground Truth. Base de datos de referencia libre de imperfecciones.
•	 DB2: Poisson. Base de datos contaminada con ruido de Poisson.
•	 DB3: Stair-Step. Base de datos con artefactos de stair-step simulados.
•	 DB4: Streak. Base de datos con artefactos de streak simulados.
•	 DB5: Artifacts. Base de datos con ambos artefactos, stair-step y streak.
•	 DB6: Hybrid. Base de datos híbrida con ruido de Poisson y ambos artefactos.

La Figura 1 presenta un corte axial (transversal) o imagen 2-D de tres de las seis bases de datos, además 
muestra cortes coronales (frontales) de tres bases de datos.

Figura 1. Cortes axiales y coronales de las bases de datos tridimensionales

Estrategia de caracterización
La estrategia estructurada para caracterizar los métodos computacionales de análisis estadístico de 

conjuntos de datos con valores imprecisos abarca tres dimensiones principales del análisis. La Figura 2 muestra 
estructura de exploración de métodos computacionales en el análisis estadístico de datos imprecisos.

La primera dimensión, la precisión en el análisis estadístico, se abordará mediante la evaluación de la 
capacidad de los métodos seleccionados para producir resultados fiables frente a datos imprecisos. La segunda 
dimensión, el manejo de la incertidumbre epistémica, utilizará técnicas que permitan modelar la incertidumbre 
derivada del conocimiento incompleto o imperfecto sobre los datos. La tercera dimensión, el manejo de la 
incertidumbre ontológica, se enfocará en la variabilidad y la naturaleza inherente de los datos, aplicando 
métodos que puedan ofrecer resultados significativos a pesar de la incertidumbre inherente en la realidad 
representada por los datos. Esta estrategia integral asegura una caracterización detallada y precisa de los 
métodos computacionales seleccionados, proporcionando una base sólida para su aplicación en contextos de 
datos con alta incertidumbre.(33,34)

En este estudio, las tres dimensiones a abordar son fundamentales para explorar los métodos computacionales 
en el análisis estadístico de datos imprecisos, examinando la relación entre epistemología y ontología. Cada 
una de estas dimensiones se analizó detalladamente para comprender cómo los métodos seleccionados pueden 
gestionar y mitigar la imprecisión inherente en los datos, proporcionando una visión integral y robusta del 
desempeño de los métodos computacionales en contextos de alta incertidumbre.(35,36)

La precisión en el análisis estadístico es crucial para garantizar resultados fiables y consistentes en el 
procesamiento de datos, especialmente en el ámbito de las imágenes médicas. Esta dimensión se divide en 
dos subdimensiones clave: la exactitud de los resultados estadísticos y la estabilidad frente a variaciones en 
datos imprecisos. La exactitud de los resultados estadísticos se evalúa mediante indicadores como el margen 
de error,(37) el porcentaje de concordancia (38) entre resultados y valores reales, la diferencia media absoluta (39) 
entre predicciones y observaciones, y el coeficiente de determinación (r²)(40) en modelos estadísticos. 
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Figura 2. Estructura para la caracterización de los métodos computacionales 

Estos indicadores permiten cuantificar la proximidad de los resultados obtenidos por los métodos 
computacionales a los valores reales, asegurando que los análisis reflejen fielmente las características de los 
datos. En el contexto de las imágenes médicas, tales como tomografías computarizadas, una alta exactitud es 
esencial para diagnósticos precisos y tratamientos efectivos. 

La estabilidad frente a variaciones en datos imprecisos es otra subdimensión crítica que se evalúa mediante 
la sensibilidad de los métodos estadísticos a pequeñas variaciones en los datos y su robustez frente a cambios 
en la estabilidad de los datos de entrada. Este aspecto es particularmente relevante en el análisis de imágenes 
médicas, en el cual los datos pueden estar sujetos a variaciones debido a diferentes factores, como el ruido en 
la adquisición de imágenes o variaciones en las condiciones de escaneo. 

Para medir esta estabilidad, se desarrollan procedimientos para determinar el coeficiente de variación 
en análisis de tendencias,(41) la sensibilidad del análisis a pequeñas variaciones en datos,(42) el coeficiente de 
variación en resultados ante datos imprecisos,(43) y la robustez del modelo estadístico frente a cambios en la 
precisión de los datos.(44) Estos procedimientos incluyen la generación de versiones de datos con diferentes 
niveles de ruido y la aplicación de métodos estadísticos para obtener métricas de error como el error cuadrático 
medio (MSE) y la diferencia media absoluta (MAD). 

Estas métricas, normalizadas y combinadas en una única métrica compuesta, permiten evaluar la 
consistencia de los resultados frente a las imprecisiones en los datos. Un método estadístico robusto mostrará 
baja variabilidad en estas métricas, indicando su capacidad para mantener la precisión incluso en condiciones 
de datos imprecisos.

El manejo de la incertidumbre epistémica en el análisis de datos médicos es crucial para garantizar la 
fiabilidad de los resultados. Esta dimensión se divide en dos subdimensiones clave: el análisis de la fiabilidad 
de los datos y la identificación de fuentes de incertidumbre epistémica. La evaluación de la confiabilidad de 
los datos se centra en evaluar el grado de confianza que se puede obtener en la información proveniente de 
diversas fuentes, lo cual es crucial en el procesamiento de imágenes médicas como CT. Indicadores como el 
nivel de confianza en la fuente de datos y la frecuencia de actualización y revisión de datos son esenciales para 
esta evaluación, asegurando que las imágenes procesadas sean representativas y precisa.

La identificación de fuentes de incertidumbre epistémica implica registrar y cuantificar los supuestos 
asociados a la generación de datos, analizar la sensibilidad de los resultados frente a cambios en estos 
supuestos y evaluar la consistencia interna de la fuente de datos. En el contexto de las imágenes médicas, esto 
puede incluir la variabilidad introducida por diferentes equipos de imagen, las condiciones bajo las cuales se 
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adquirieron las imágenes y los algoritmos utilizados para procesarlas.
La dimensión manejo de la incertidumbre ontológica se centra en cómo se aborda la imprecisión inherente 

en la naturaleza de los datos, particularmente en imágenes médicas. Esta dimensión incluye dos subdimensiones 
principales: cuantificación de la imprecisión ontológica e integración de conceptos difusos en el análisis. La 
cuantificación de la imprecisión ontológica se realiza evaluando el grado de pertenencia difuso(45) asignado a 
conceptos y el coeficiente de solapamiento en la definición de categorías.(46)

La cuantificación de la imprecisión ontológica se aborda mediante funciones de pertenencia que asignan 
grados de pertenencia a niveles de ruido en las imágenes. Estos grados varían entre 0 y 1, indicando la fuerza 
con la que una imagen pertenece a un concepto específico, como el ruido alto. Para cada imagen contaminada, 
se calcula un valor representativo del nivel de ruido, generalmente utilizando la media de los valores de los 
píxeles. La función de pertenencia luego se aplica a este nivel de ruido para obtener los grados de pertenencia 
difusa, que proporcionan una medida clara de la imprecisión ontológica presente en los datos.

La subdimensión, integración de conceptos difusos en el análisis, mejora la robustez del modelo estadístico 
frente a variaciones en los datos de entrada. La lógica difusa permite manejar adecuadamente la imprecisión 
ontológica, asegurando que los modelos estadísticos mantengan una alta estabilidad y fiabilidad incluso cuando 
se enfrentan a datos con altos niveles de ruido. En el contexto de las imágenes médicas, esto es esencial para 
mantener la precisión en el diagnóstico y la interpretación de las imágenes, ya que los métodos basados en 
lógica difusa pueden adaptarse mejor a las variaciones y artefactos presentes en los datos clínicos, garantizando 
así resultados más fiables y adecuados para el análisis de toma de decisiones médicas.

RESULTADOS
Todos los procedimientos computacionales empleados en este estudio fueron codificados utilizando Octave, 

en software ampliamente utilizado para cálculos numéricos y análisis de datos.(47) Octave ofrece una sintaxis 
compatible con MATLAB, lo que facilita la implementación de algoritmos complejos y la manipulación de 
grandes volúmenes de datos, como las imágenes médicas. 

Esta elección se fundamenta en la capacidad de Octave para ejecutar eficientemente operaciones matriciales 
y vectores, esenciales para el procesamiento de señales y la aplicación de técnicas estadísticas de vanguardia. 
Además, su accesibilidad y extensibilidad permiten a los investigadores desarrollar y probar métodos de manera 
colaborativa y reproducible, asegurando la fiabilidad y validez de los resultados obtenidos en el manejo de 
incertidumbres epistémicas y ontológicas en datos médicos. La implementación en Octave garantiza que los 
procedimientos sean replicables y fácilmente integrables en futuros estudios, facilitando la evolución continua 
de las metodologías aplicadas en la investigación médica.(48)

La precisión de los métodos se evaluó mediante el margen de error, porcentaje de concordancia, diferencia 
media absoluta (MAD) y el coeficiente de determinación (r²). Los resultados muestran que el filtro de media 
geométrica obtuvo el mejor desempeño con un margen de error del 0,09 %, un porcentaje de concordancia 
por SSIM de 0,8993, MAD de 27,28 y r² de 0,9714, lo que indica su superioridad en precisión y manejo de 
incertidumbre. En la evaluación de métodos estadísticos desde la subdimensión de estabilidad frente a 
variaciones en datos imprecisos, el mejor método para el coeficiente de variación de tendencias fue el filtro 
de media geométrica con 0,0307. 

En cuanto a la sensibilidad a pequeñas variaciones, el filtro de media geométrica también se destacó con 
0,1861. Para el coeficiente de variación de datos imprecisos, el mejor resultado fue nuevamente para el 
filtro de media geométrica con 0,3905. Finalmente, en términos de robustez del modelo, el filtro de media 
geométrica sobresalió con un valor de 0,1469. La combinación de estas métricas en una puntuación compuesta 
confirmó su robustez frente a datos imprecisos (figura 3).

Figura 3. Distribución de los desempeños por método en la dimensión 1
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La evaluación del manejo de la incertidumbre epistémica involucró la aplicación de cinco métodos 
estadísticos (QDA, K-means, MLE Wiener, MLE Poisson, media geométrica) a las imágenes contaminadas (DB2 a 
DB6) y la implementación de un proceso de validación de la consistencia interna mediante el error cuadrático 
medio (MSE). Los resultados indicaron que el mejor método fue MLE Poisson con una puntuación de 3882.

No obstante, el filtro de media geométrica también mostró robustez al reducir el ruido y manejar datos 
imprecisos, MSE de 4971, destacándose por su capacidad para mantener la estabilidad y precisión en contextos 
de alta incertidumbre. Ambos métodos demostraron ser efectivos en la gestión de datos imprecisos, pero el MLE 
Poisson sobresalió en el contexto de ruido Poissoniano.

La imprecisión ontológica se cuantifica mediante dos indicadores: el grado de pertenencia difuso y el 
coeficiente de solapamiento en las categorías. Usando lógica difusa, se asignaron grados de pertenencia al 
concepto de “ruido alto” en imágenes contaminadas, mostrando alta consistencia en los niveles de ruido. Los 
coeficientes de superposición difusa indicaron un alto solapamiento entre categorías, subrayando la necesidad 
de manejar adecuadamente la imprecisión ontológica. Se evaluaron cinco métodos, destacando el filtro de 
media geométrica por su robustez ante la variabilidad del ruido, y MLE Poisson por su capacidad para modelar 
eventos discretos. La lógica difusa mejora la precisión en la caracterización de datos imprecisos.

DISCUSIÓN
Se destaca la eficacia del filtro de media geométrica, que demostró ser el mejor método en términos de 

coeficiente de variación de tendencias, sensibilidad a pequeñas variaciones, coeficiente de variación de datos 
imprecisos y robustez del modelo. Este método superó a otros como el análisis discriminante cuadrático (QDA), 
K-means y las estimaciones de máxima verosimilitud (MLE) de modelos de Wiener y Poisson en varios aspectos 
clave.(49)

La lógica difusa también se mostró efectiva en la mejora de la precisión y robustez del análisis, particularmente 
en la gestión de la imprecisión ontológica. Estos hallazgos subrayan la importancia de elegir métodos que no solo 
sean precisos, sino que también manejen eficazmente la incertidumbre inherente en los datos, proporcionando 
una base sólida para futuras aplicaciones en contextos de alta incertidumbre.(50)

La relevancia clínica del análisis de imágenes médicas de CT se ve reflejada en la aplicación de los 
métodos propuestos. En particular, el filtro de media geométrica mostró una capacidad superior para suavizar 
las imágenes, reduciendo el impacto de ruido y artefactos sin comprometer la integridad de la información 
anatómica. Este método demostró ser especialmente robusto frente a variaciones en los datos imprecisos, 
manteniendo la estabilidad y precisión del análisis incluso en condiciones de alta incertidumbre.(51,52) 

La capacidad de manejar eficazmente la incertidumbre epistémica y ontológica es crucial para mejorar 
la confiabilidad de los diagnósticos y la planificación de tratamientos, destacando la importancia de integrar 
técnicas avanzadas de análisis estadístico y lógica difusa en el procesamiento de imágenes médicas. Estos 
resultados proporcionan una base para la implementación de estos métodos en prácticas clínicas, mejorando 
así la calidad y fiabilidad de las decisiones médicas basadas en imágenes.(53,54)

CONCLUSIONES
El presente estudio evaluó la eficacia de varios enfoques estadísticos en el análisis de datos que presentan 

incertidumbre epistémica y ontológica. El filtro de media geométrica destacó como el método más efectivo, 
sobresaliendo en indicadores clave como la variabilidad de tendencias, la sensibilidad a pequeñas fluctuaciones, 
la estabilidad del modelo y la precisión en datos imprecisos. Con una puntuación compuesta de 0,7790, su 
superior desempeño se debe a su capacidad para manejar la imprecisión y el ruido en los datos, garantizando 
resultados precisos y confiables.

La selección de métodos estadísticos que combinan alta precisión con robustez frente a la variabilidad 
y la incertidumbre inherente en los datos es crucial. La lógica difusa, integrada en este estudio, mejoró 
significativamente la caracterización y manejo de la imprecisión ontológica, resaltando su relevancia en análisis 
estadísticos complejos.

Para evaluar la precisión de los resultados estadísticos, se utilizaron varios indicadores, incluyendo el margen 
de error, la concordancia entre resultados y valores reales, la diferencia media absoluta entre predicciones y 
observaciones, y el coeficiente de determinación. Estos indicadores permitieron cuantificar la precisión de los 
resultados bajo la influencia de la incertidumbre epistémica y ontológica.

La estabilidad de los métodos frente a variaciones en los datos fue crucial para garantizar la fiabilidad de 
los resultados. La evaluación de la confiabilidad de los datos se centró en el nivel de confianza en la fuente 
de datos, seleccionando métodos que manejan eficazmente la incertidumbre epistémica y aseguran resultados 
fiables en conjuntos de datos con valores imprecisos.

La identificación y cuantificación de la incertidumbre epistémica y ontológica se abordó mediante la 
evaluación de los supuestos asociados a la fuente de datos, el análisis de sensibilidad frente a cambios en 
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supuestos y la evaluación de la consistencia interna de la fuente de datos. La lógica difusa se utilizó para 
asignar grados de pertenencia a conceptos y evaluar la imprecisión ontológica en los datos. Los resultados de 
este estudio proporcionan una base sólida para la implementación de estos métodos en prácticas clínicas y 
otras áreas con alta incertidumbre, mejorando la calidad y fiabilidad de las decisiones basadas en datos.
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