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RESUMEN 

Esta investigación estudia  el conocimiento sobre cómo desarrollar un 

modelo para determinar la confiabilidad del diagnóstico del Virus del Papiloma 

Humano (VPH) mediante inferencia bayesiana  que revele los factores 

significativos que vuelven vulnerables a la población femenina, quienes fueron 

objeto de estudio en la investigación; lo anterior debido a que se han realizado 

diversos estudios para saber cómo erradicarlo, pero no como evitar el problema o 

eliminarlo desde la raíz, ya que algunos autores coinciden en algunas variables 

identificadas en diversos estudios, sin embargo ninguno con una precisión 

estadística que le dé confiabilidad a los resultados de los mismos.                                    

  

El estudio tuvo como objetivos desarrollar un modelo que permita analizar 

datos de manera eficaz y eficiente con un alto índice de confiabilidad, para ello fue 

necesario realizar una plática informativa de concientización en las mujeres, ya 

que es la población más afectada por este padecimiento. Continuando el 

procedimiento se recopiló información aplicando una encuesta a cada una de las 

pacientes; posteriormente se clasificaron como pacientes saludables y no 

saludables para poder aplicar diversas herramientas estadísticas tales como: 

estadística descriptiva, teorema de Bayes e inferencia bayesiana. La importancia 

del estudio radica en que se identifican aquellas variables que puedan ayudar a 

prevenir y disminuir la incidencia de VPH en las mujeres, debido a que se 

encontraron estudios que demuestran que el VPH es la principal causa del CaCu a 

nivel mundial.                                                                                               

Finalmente se generó un modelo para determinar la confiabilidad del 

diagnóstico del VPH mediante inferencia bayesiana, en el cual se logró identificar 

las variables significativas que hacen a las mujeres vulnerables en la adquisición 

del virus, lo cual fue clave para demostrar que con inferencia bayesiana es posible 

predecir con base en evidencia existente. Quizás lo más convincente es que 

ofrece una amanera atractiva, pero estadísticamente rigurosa de actualizar 
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nuestro conocimiento. Es importante aclarar que no es lo sofisticado de algunos 

equipos lo que justifica la presencia de profesionales de las ciencias exactas en la 

medicina, sino la diversidad de tecnologías, su utilización, los estudios de costo-

beneficio, y la confiabilidad del diagnóstico y tratamiento en las diversas 

enfermedades que aquejan al ser, a fin de buscar el bienestar del hombre. La 

investigación sustenta, entre otras implicaciones, la necesidad de aplicar 

inferencia Bayesiana para desarrollar, implementar y evaluar otras áreas. 
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1. INTRODUCCIÓN 

En este apartado se presentan las características que influyen en la mujer 

en lo que respecta al Virus del Papiloma Humano (VPH) en Ciudad Juárez y si es 

posible desarrollar un modelo para determinar las variables significativas mediante 

inferencia bayesiana. 

De inicio como antecedente se han identificado y clonado más de 115 

genotipos diferentes de VPH. Un gran estudio de cáncer de cuello uterino encontró 

que más del 90% de todos los cánceres de cuello uterino en todo el mundo son 

causados por el VPH. (Arévalo,2017)   

Aunque la mayor parte de las infecciones por VPH no provocan síntomas, la 

infección genital por VPH persistente puede causar cáncer de cuello de útero en 

las mujeres. Prácticamente todos los casos de cáncer de cuello de útero (el 99%) 

están vinculados con la infección genital por el VPH, que es la infección vírica más 

común del aparato reproductor. El VPH también puede causar otros tipos de 

cáncer anogenital, cáncer de la cabeza y del cuello y verrugas genitales tanto en 

hombres como en mujeres. Las infecciones por el VPH se transmiten por contacto 

sexual, sin embargo, existen factores asociados que coadyuvan a que la mujer 

sea más susceptible a adquirir VPH.  Algunos factores significativos que se han 

encontrado en algunas investigaciones [Andrade et al. (2001),  Acevedo et 

al.(2001), Rivera (2002), Oviedo et al. (2004), Salazar et al.(2005) ,León -

Bosques(2005), Hernández-Girón (2005), Sierra et al. (2006), Valderrama et al. 

(2007), Sánchez et al. (2009), Huerta (2010), Solís et al. (2010), entre otros] en las 

mujeres con VPH son: la edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de 

vida sexual, compañeros sexuales, compañeros circuncidados, duración de 

periodo menstrual, embarazos su estatus socioeconómico y su vida clínica, sin 

embargo estos estudios no se han realizado con una metodología estadística 

formal. Por lo cual en esta investigación encontrará primero una revisión de 

literatura sobre el VPH y la relación del mismo con el CaCu, después encontrará 
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que es el VPH y cuáles son los factores que se han detectado en otras 

investigaciones; posteriormente encontrará información de algunas distribuciones 

que se deben estudiar de acuerdo a las diferentes variables que se investigarán, 

además, información sobre las cadenas de Markov, componentes principales , 

análisis factorial y algunos otros temas referentes a la inferencia bayesiana. 

Seguido de lo anterior encontrará el apartado de materiales y métodos que serán 

utilizados, de los cuales, destaca la utilización del software R® debido a que es el 

que se utilizará para desarrollar el modelo. Es importante mencionar que una de 

las grandes ventajas de utilizar la estadística bayesiana es que trabajo de manera 

iterativa lo cual no condiciona un tamaño de muestra. Finalmente encontrará el 

desarrollo del modelo, los resultados, conclusiones y recomendaciones que se 

generen con esta investigación.  
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 2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA  

En 2018 el virus del papiloma humano, provocó la muerte de 311,000 

mujeres en todo el mundo, según la organización mundial de la salud (OMS). Sin 

embargo, se han realizado diversos estudios para saber cómo erradicarlo, pero no 

cómo evitar el problema o eliminarlo desde la raíz, ya que no se tienen 

identificadas con metodología estadística formal las variables que originan dicho 

virus.  

2.1 Antecedentes 

El VPH es la causa del cáncer de cuello del útero, ocupa el cuarto lugar 

entre los tipos más comunes de cáncer que afectan a mujeres. Aunque la mayor 

parte de las infecciones por VPH, no provocan síntomas, la infección genital por 

VPH persistente puede causar cáncer de cuello de útero en las mujeres. 

Prácticamente todos los casos de cáncer de cuello de útero (el 99%) están 

vinculados con la infección genital por el VPH, que es la infección vírica más 

común del aparato reproductor. El VPH también puede causar otros tipos de 

cáncer anogenital, cánceres de la cabeza, del cuello y verrugas genitales tanto en 

hombres como en mujeres. Las infecciones por el VPH se transmiten por contacto 

sexual OMS (2017).                                                                                 

La mayor prevalencia de VPH de alto riesgo oncogénico son los tipos 16, 

18, 31, 33, 35, 45, 51, 52, 58, 59, que se encuentra en África y América Latina. El 

VPH 16 es el más frecuente en el mundo, excepto Indonesia y Argelia donde el 

VPH 18 es el más común, VPH 45 presenta alta frecuencia en África Occidental. 

Los tipos 33, 39 y 59 se concentran en Centroamérica y Sudamérica (Rivera et al. 

2012). 
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Figura 2.1 Tipos de VPH Más Frecuentes en el Mundo 

 

Los cánceres asociados al VPH 16 más frecuentes en Latinoamérica que es 

el que nos ocupa son: cervical, anogenital (no cervical), amígdala, orofaríngeo, 

laríngeo, esófago, próstata y uretra (Figura 2.1).  

En México, el cáncer cervicouterino (CaCu) es el más frecuente y cobra 12 

víctimas al día. El Centro Nacional de Equidad de Género y Salud Reproductiva 

(2007) estima que anualmente se diagnostican 22 mil nuevos casos y, determina 

que el 50 por ciento de las personas sexualmente activas serán infectadas tarde o 

temprano por el VPH en algún momento de su vida, lo que conlleva en su gran 

mayoría a padecer CaCu. 

La naturaleza de las ciudades, especialmente las relacionadas con su 

población, características y composición de la misma, generan toda una serie de 

problemáticas inherentes a la misma población. En el caso específico de Ciudad 

Juárez, confluyen factores que algunos de ellos dinamizan la movilidad 

poblacional; por una parte, activando la inmigración de connacionales y 

extranjeros de diferentes regiones nacionales y de otras latitudes del extranjero. 

Por otra parte, se produce el fenómeno social de la emigración que conlleva el 

movimiento y tráfico de seres humanos que en tránsito por la ciudad buscan 

mejores oportunidades de vida, dirigiendo sus ambiciones hacia el vecino país de 

Estados Unidos. 

Este fenómeno poblacional genera sin duda fenómenos que, para el caso 

que nos ocupa, tienen que ver con problemas de salud humana. Por lo tanto, es 
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importante considerar que Ciudad Juárez al ser la ciudad más grande del estado 

de Chihuahua y que según INEGI (2015) se encontraron 1650 casos de VPH.   

Los hacinamientos que se dan en ciudades como la nuestra, crean 

condiciones positivas para generar este tipo de malestares individuales y sociales 

que, por el número de casos presentados, se torna en una situación preocupante 

tanto para el portador del padecimiento como para los que conviven con él, así 

como para las autoridades sanitarias. 

Un estudio previo realizado en un hospital de la localidad, Flores – Sánchez  

(2006), dio como resultado algunos factores significativos que hacen a la 

población femenina vulnerable para adquirir el VPH, después de analizar 300 

pacientes, los factores significativos fueron: edad, peso, estatura, primer periodo 

menstrual, inicio de vida sexual, número de compañeros sexuales, compañeros  

circuncidados, duración de periodo menstrual y número de   embarazos.  

Flores – Sánchez  (2006),  en una aplicación de herramientas de ingeniería 

(Mahalanobis – Taguchi, Figura 2.2) para identificar los factores de riesgo del 

VPH, encontró que de 35 variables analizadas  en 400 pacientes del Hospital de la 

Familia en Ciudad Juárez, Chihuahua, en el área de colposcopia, sólo resultaron 

significativas  las siguientes: primer periodo menstrual, si el compañero está 

circuncidado o no, número de embarazos, si la mujer inicia su vida sexual entre los 

12 y 13 años es más propensa a adquirir el virus, si el compañero no está 

circuncidado aumenta la probabilidad de adquirirlo y entre menor sea el número de 

embarazos, mayor es la probabilidad de adquirir el virus.   
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  Figura 

2.2  Comparación de Distancias Mahalanobis de Ambos Grupos 

 

2.2 Descripción Del Problema 

El problema de investigación considerado es un tema de interés social y 

personal debido a que el género femenino es el que más afectado se ve por este 

padecimiento y los procesos de detección en ocasiones son muy tardados y no se 

le da la importancia que tiene. Además del interés de desarrollar un modelo que 

permita analizar datos de manera eficaz y efectiva, con un alto índice de 

confiabilidad. 

 2.3 Preguntas de Investigación. 

1. ¿Qué factores serian significantes en un sistema modelado mediante análisis 

bayesiano? 

2. ¿Cómo se puede explicar la evolución del VPH en la paciente a través del 

tiempo? 

2.4 Hipótesis y Variables de Investigación. 

H1. Los factores significativos en las pacientes con VPH son: la edad, peso, 

estatura, primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, compañeros sexuales, 

compañeros circuncidados, duración de periodo menstrual, embarazos su estatus 

socioeconómico y su vida clínica.  

H2. Y con el análisis Bayesiano se puede desarrollar un sistema que modele la 

extensión del virus. 
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2.5 Objetivos. 

 A continuación, se presentan los objetivos de esta investigación, partiendo 

del objetivo general y después los objetivos específicos que se pretenden lograr. 

2.5.1 Objetivo General  

Desarrollar un modelo para determinar el diagnóstico del VPH mediante 

inferencia bayesiana 

2.5.2 Objetivos Específicos 

 Determinar si la edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de 

vida sexual, compañeros sexuales, compañeros circuncidados, duración de 

periodo menstrual, embarazos, su estatus socioeconómico, su vida clínica son 

factores de riesgo que determinan un patrón de comportamiento para contraer el 

VPH. 

 La inferencia bayesiana es un buen método para la creación de un modelo 

de comportamiento. 

2.6 Justificación. 

La importancia del estudio radica en que se identifican aquellas variables 

que puedan ayudar a prevenir y disminuir la incidencia de VPH en las mujeres, ya 

que es la principal causa del CaCu a nivel mundial, y además que sirva como 

referencia ya que de acuerdo a la revisión de literatura no hay un estudio que 

realice un análisis con metodología estadística formal. 

Es importante aclarar que no es lo complejo de algunos equipos lo que justifica la 

presencia de profesionales de las ciencias exactas en la medicina, sino la 

diversidad de tecnologías, su utilización, los estudios de costo-beneficio, y la 

confiabilidad del diagnóstico al emplear métodos estadísticos formales a fin de 

buscar el bienestar del hombre. 

 

2.7  Delimitaciones. 

Este estudio se llevará a cabo en una clínica del sector público en Ciudad Juárez, 

Chihuahua, donde se otorga el servicio de diagnóstico de este padecimiento, 

específicamente en PCE (Pensiones Civiles del Estado). 
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Los resultados de esta investigación son aplicables a la situación prevaleciente en 

esta ciudad durante la duración del estudio. 
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 3. MARCO TEÓRICO. 

En este apartado se muestra la literatura encontrada hasta el momento 

referente a diversas metodologías de análisis e investigación del tema de interés. 

 

3.1 VPH y CaCu 

Muñoz et al. (1993) determinaron que el carcinoma invasor del cuello 

uterino y sus precursores son causados la mayor parte de las veces por el VPH. 

Para ello realizaron cuatro estudios concurrentes de casos y controles. Dos de 

ellos incluyeron casos de carcinoma invasor y controles de base poblacional; y 

otros dos incluyeron casos y controles de carcinoma in situ. Con este estudio se 

dieron cuenta que la exposición al VPH fue el factor de riesgo principal en los 

cuatro estudios. En la Tabla 3.1 se pueden observar los porcentajes de casos y 

controles positivos al VPH y riesgos relativos (RR) de la asociación entre VPH y 

CaCu en España y Colombia, 1985-1988. 

 

Tabla 3.1 Porcentajes de Casos y Controles Positivos al VPH 

    España      Colombia   

  VPH positivos(%)         RR VPH positivos(%)         RR 

Tipo de cáncer Casos Controles (IC95%) Casos Controles (IC95%) 

Cáncer invasor b 69 4.6 46.2 72.4 13.3 15.6 

  

  

(18.5-115.1) 

  

(6.9-34.7) 

Cáncer in situ c 70.7 4.7 56.9 63.2 10.5 15.5 

      (24.8-130.6)     (8.2-29.4) 

    

 

 

 

b Riesgo relativo ajustado según la edad, lugar de estudio, número de compañeros sexuales, edad del primer nacimiento, 
grado de escolaridad y PAP de tamizaje.                
c  Riesgo relativo ajustado según la edad, lugar de estudio, número de compañeros sexuales, edad en el primer coito  y 
numero de compañeros sexuales del marido.                                                                                                                                                                                                        
VPH= Virus del Papiloma Humano.  
 IC 95% =  Intervalo de confianza del 95% 
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En la Tabla  3.2 se puede ver los diferentes tipos de VPH que se 

encontraron en España y Colombia, 1985-1988. Así como también en la tabla 3.3 

se aprecia el riesgo relativo (RI) de CaCu según el tipo específico de VPH en 

España y Colombia, 1985-1988. 

 

Tabla 3.2 Distribución de los Tipos de VPH en Casos y Controles en España y 
Colombia, 1985-1988 

 

España Colombia 

 

Cáncer invasor Cáncer in situ Cáncer invasor Cáncer in situ 

Tipo de VPH 
Casos Controles Casos Controles Casos Controles Casos Controles 

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) 

16 66.4 66.6 69.4 11.1 69.9 69.2 51.9 31.6 

18 5.1 0 0.9 0 7.9 15.4 0 0 

31 5.1 16.7 1.8 11.1 7.9 0 3.8 0 

33 5.1 16.7 8.1 11.1 0 0 3.8 5.3 

35 2 0 0.9 0 4.8 7.7 2.5 0 

6,11 0 0 0 0 0 0 0 15.8 

Desconocido 16.3 0 18.9 66.7 9.5 7.7 38 47.4 

 

Tabla 3.3 Riesgo Relativo (RI) de CaCu Según el Tipo Específico de VPH en 
España y Colombia, 1985-1988 

 

RR para tipos específicos de VPH 

 

16 18 31,33,35 Tipo desconocido 

España 

   

  

Cáncer invasor 44.8 5 13.8 16 

Cáncer in situ 295.5 1 28.9 18.7 

Colombia 

   

  

Cáncer invasor 14.9 8.3 31.3 20.6 

Cáncer in situ 27.1 0 23.4 12 

 

  Correnti et al. (1997) realizaron pruebas moleculares para la detección del 

VPH. Desafíos y posibilidades. Donde el objetivo fue la detección y tipificación del 

VPH mediante Reacción en Cadena de la Polimerasa (RCP) con iniciadores 
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genéricos MY09 y MY11 y RCP-Múltiple, en muestras de pacientes con 

diagnóstico citológico de coilocitosis y lesión intraepitelial escamosa de bajo grado, 

o diagnóstico clínico de condilomatosis y papilomatosis. Procesaron 70 muestras 

citológicas del área genital a las que se realizó extracción de Ácido 

Desoxirribonucleico (ADN) y detección y tipificación viral mediante técnicas 

moleculares (RCP y RCP múltiple) en el laboratorio de Genética Molecular del 

Instituto de Oncología y Hematología y obtuvieron de las muestras evaluadas, 31 

resultaron positivas en la detección molecular del VPH. De éstas, 29 

correspondieron a VPH de bajo riesgo (tipos 11 y/o 6), una a infección mixta con 

bajo y alto riesgo (tipos 6 y 33) y otra a coinfección con virus de alto riesgo (tipos 

18 y 33). Los resultados obtenidos resaltan la utilidad de la RCP en el diagnóstico 

y tipificación del VPH y ponen en evidencia una relación, ya establecida, entre 

VPH de bajo riesgo y displasias leves, así como la posible sobrestimación de 

infección por VPH en los diagnósticos de referencia. 

Serman (2002) encontró una fuerte asociación entre infección anogenital 

por VPH y desarrollo de neoplasia cervical intraepitelial y cáncer cervicouterino 

invasor. En 2,600 frotis cervicales se encontró ADN del virus 16 de VPH que es 

altamente oncogénico en el 47% de las neoplasias intraepiteliales (NIE) de alto 

grado y en el 47% de los cánceres cervicouterinos invasores. En un estudio 

prospectivo en más de 18,000 mujeres se encontró, mediante técnicas de 

inmunología molecular, que la presencia de anticuerpos contra VPH16 confiere un 

riesgo 12 veces mayor que el resto de la población de desarrollar CaCu o 

carcinoma in situ, encontrándose además que el riesgo es más alto para las 

neoplasias desarrolladas 5 años o más después de la toma de muestra sanguínea 

para el estudio de anticuerpos, lo que apoya fuertemente al concepto de que la 

infección persistente por VPH16 (y probablemente por cualquier VPH oncogénico) 

está implicada casualmente en la etiología del cáncer cervicouterino. 

Berumen–Campos (2003) describe la alta frecuencia del VPH 16 (Figura 3.1 

Tipos de VPH) y sus variantes de virus asiático – americano en México son más 

oncogénicos que los europeos. El 23% de los CaCu son ocasionados por el VPH. 
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Lo anterior lo descubrieron realizando una hibridación de ácidos nucleicos 

(Identificación de bandas de ADN) en muestras de pacientes. 

 

 

 

 Figura  3.1 Tipos de VPH 

León y Bosques (2005) dicen que el VPH es el principal agente etiológico 

infeccioso asociado con la patogénesis del cáncer de cuello uterino. Ya que en el 

90-100% de los casos diagnosticados con CaCu se han identificado el ADN 

transcrito y los productos proteicos del VPH. Se plantea que el conocimiento de la 

virología y las manifestaciones clínicas de que este virus constituyen el eslabón 

fundamental en el entendimiento del proceso neoplásico. Los estudios 

epidemiológicos de las lesiones premalignas del cuello uterino han demostrado 

una fuerte asociación entre la práctica sexual y la aparición de tumores malignos. 

Se indica que las mujeres con múltiples patrones sexuales, embarazos e 

interrupciones a temprana a edad e historias de infecciones, aumentan el riesgo 

de padecer la enfermedad. 

Hidalgo-Martínez (2006) menciona que la infección genital del VPH es la 

enfermedad de transmisión sexual viral más frecuente a nivel mundial. Asimismo, 

es el factor de riesgo más importante para desarrollar lesiones pre neoplásicas y 

neoplásicas del cuello uterino. No obstante, menos del 5% de las mujeres 

infectadas con el VPH desarrollarán CaCu. El examen de Papanicolau (Pap) no es 
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un examen de diagnóstico. Es una prueba de tamizaje que detecta a las mujeres 

que pueden tener lesiones en el cuello del útero de las que no las tienen, las 

cuales son la mayoría. Los resultados del examen no siempre son exactos. En 

ocasiones la citología es positiva, pero finalmente la mujer no tiene lesiones 

precursoras o lesiones malignas; y en otras, la citología es negativa y resulta que 

si había cambios anatómicos de malignidad, que no fueron detectados.  

Desgraciadamente, ésta última situación, que es bastante grave, es 

también común. Ahora se sabe que solamente en la mitad de las mujeres que 

tienen cambios morfológicos, la citología es capaz de detectar estos cambios. Es 

decir, estamos utilizando un examen que no es del todo el más adecuado o el 

personal que observa al microscopio las laminillas no está capacitado para poder 

establecer con precisión el resultado correcto. O la carga de trabajo es tanta, que 

puede cometer errores involuntarios, ya que se pasan horas frente al microscopio 

al día. 

  Por lo tanto, el programa de detección oportuna del cáncer debería: 1) 

Tener entrenamiento permanente de educación y sensibilización para prestadores 

de servicios de salud, encaminado a fomentar la utilización del programa y mejorar 

el compromiso al mismo, con el fin de incrementar la cobertura, por lo que es 

necesario que el personal de salud esté formado en todos los campos de la 

atención, iniciando por el trato amable y respetuoso. Deberá ser conocedor de los 

valores generales de la moralidad de la sociedad que están a su cargo. 2) Incluir 

en el programa de Detección Oportuna del Cáncer (DOC) otras pruebas, como 

son la toma de muestras para la prueba de VPH clínico (ensayo de captura de 

híbridos), que tiene mayor sensibilidad y las mujeres que no están infectadas con 

VPH podrían ser tamizadas en intervalos más largos. La colposcopía debería ser 

usada de manera rutinaria en la DOC, no sólo en la consulta privada, sino a todos 

los niveles. 3) Establecer mecanismos de capacitación y acreditación del personal 

encargado de la toma del espécimen para la prueba, así como de la interpretación 

diagnóstica del mismo, aunado a un sistema de control de calidad de estos 

procedimientos. 4) Crear un sistema automatizado de vigilancia epidemiológica 
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para el seguimiento de la población en riesgo, que permita el monitoreo continuo y 

la evaluación sistemática del programa. 

Valdivia et al. (2010) compararon genotipos de VPH entre muestras de 

CaCu escamosas de un hospital público (n = 55) y una clínica privada (n = 35 

casos) de Santiago, Chile. Las muestras incrustadas en parafina se analizaron por 

RCP seguido de un ensayo inmunoenzimático. La transferencia de línea inversa 

se utilizó para la identificación de 36 genotipos de VPH. Encontró ADN del VPH en 

94.4% de todos los cánceres. Infecciones únicas: VPH16: 40.0%, (clínica 37.1%, 

hospital 41.8%), VPH18: 7.8% (clínica 2.9%, hospital 10.9%), infecciones únicas + 

múltiples: VPH16: 61.1% (clínica 53.1%, hospital 71.7%), VPH18: 34.4% (clínica 

21.9%, hospital 45.2%). VPH16 o VPH18 ocurrieron en el 75.6% de los casos, 

más altos en el hospital que la clínica (87.3% -95% con un Intervalo de Confianza 

(IC): 84.9-96.3 y 57.1% -95% IC: 46.6-66 respectivamente, p = 0.002). Otros 

genotipos en infecciones únicas: VPH 26, 31, 33, 45, 58, 67; en coinfecciones: 

VPH 35,52, 56,59 y 66. VPH16, pero especialmente VPH18 fueron 

significativamente más frecuentes en el hospital público; El 75.6% de los CaCu 

escamosos se asociaron a la vacuna prevenible VPH16 / 18. En la Tabla 3.4 se 

observa el CaCu escamocelular en el Hospital Sótero del Río (HSR) y Hospital-

Clínica Pontificia Universidad Católica (CPUC), VPH AR* y VPH16 o VPH18 según 

edad. Santiago, Chile 1996-2006 y en la Tabla 3.5 la comparación de los 

genotipos de VPH aislados en casos de CaCu escamoso, según lugar de 

atención. Santiago,Chile 1996- 2006. 
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Tabla 3.4 CaCu Escamocelular Según la Edad 1996-2006 

  

Total                                      

n: 90(%) 

CPUC         

n:35 (%) 

HSR                       

n: 55 (%) 
P 

VPH AR- 5 (5.6) 3 (8.6) 2 (3.6) ns 

VPH AR+ 85 (94.4) 32 (91.4) 53 (94.5) ns 

VPH 16 o 18+ 68(75.5) 20 (57.1) 48 (87.3) 0.002 

Edad en años    

Casos estudiados 

(% VPH AR+)    

Casos estudiados                         

(% VPH AR +) 
valor p   

                                       

Total 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

90 (95.0) 35 (91.4) 55 (94.5) 

                                                                                                                               

ns 

≤39 20 (95.2) 9 (88.9) 11(100) ns 

40 - 49 37 (91.9) 17 (100) 20 (95.0) ns 

≥50 33 (84.8) 9 (77.7) 24 (91.7) ns 

Edad  
VPH 16/18 + (%)    VPH 6/18 + (%) valor p  

  68 (75.5%) 20(57.1) 45(81.8) 0.01 

≤39 (n:21) 16(80.0) 5 (55.5) 11(100) 0.04 

40 - 49 (n:39) 17 (45.9) 10 (58.8) 17 (85.0) 0.02 

≥50 (n:30) 22(66.6) 5(55.5) 17 (70.8) ns 

*VPH AR virus del pailoma humano de alto riesgo. ns: no significativo. ** 3 casos edad no registrada  
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Tabla 3.5 Comparación de los Genotipos de VPH Aislados en Casos de  CaCu 
Escamoso, Según Lugar de Atención. Santiago, Chile 1996- 200 

Genotipo de VPH   

Todos                  

n:90 

(100%) 

CPUC                           

n: 35 

(100%) 

HSR                           

n: 

55(100%) 

Valor p                          

CPPUC vs HSR 

VPH AR Únicos 

16 36(40.0) 13 (37.1) 23 (41.8) 0.83 

18 7(7.8) 1(2.9) 6 (10.9) 0.24 

26 1(1.1) 1(2.9) 0(0) 0.39 

31 3(3.3) 1(2.9) 2(3.6) 1.00 

33 3(3.3) 3 (8.6) 0 (0) 0.06 

45 3(3.3) 1(2.9) 2 (3.6) 1.00 

58 2(2.2) 2 (5.7) 0 (0) 0.15 

67 1(1.1) 0(0) 1.(1.8) 1.00 

X(*) 4(4.4) 4 (11.4) 0(0) 0.02 

VPH múltiples 

16/18 17(18.9) 4 (11.4) 13(23.6) 0.18 

16/56 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

18/58 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

35/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

52/18 1(1.1) 1(2.9) 0 (0) 0.39 

56/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

59/18 1(1.1) 1(2.9) 0(0) 0.39 

66/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

16/18/59 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00 

Total VPH 16 o 18 

16 … 17(53.1) 38(71.7) 0.08 

18 … 7(21.9) 24(45.2) 0.03 

16 o 18 68(75.6) 20 (57.1) 48(87.3) 0.002 

 

 

 

Zaldivar et al. (2012) mencionan que el CaCu es la segunda causa de 

muerte por cáncer en mujeres de todo el mundo, a pesar de la implementación de 

la citología de cérvix para su prevención. Esto se debe a la baja sensibilidad y 
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especificidad de la prueba, lo cual apoya a un cambio urgente en la forma de 

tamizaje para su detección. Ahora se sabe que la infección persistente por VPH de 

alto riesgo es la causa de la totalidad de los casos de CaCu. En la actualidad se 

están utilizando vacunas frente a dos (Bivalente: VPH-16 y VPH-18) o cuatro 

(Tetravalente: VPH-6 VPH-11, VPH-16 y VPH-18) de las cepas de VPH que 

causan la mayoría de los casos de CaCu. Por lo anterior su propósito fue 

proporcionar una revisión de las características principales del virus y de los 

mecanismos que se echan a andar bajo la infección persistente de las células 

cervicales, lo cual conduce a la proliferación desordenada y a la malignización de 

las células infectadas. Es necesario que el virus se integre al genoma de la célula 

epitelial para que inicie la expresión de las oncoproteínas virales E6 y E7 lo cual 

conducirá al desarrollo del CaCu. En la Figura 3.2 se observan las diferencias en 

las capas del epitelio cuando está sano y cuando tiene VPH. 

 

 

Figura 3.2 Diferencias en las Capas del Epitelio Cervical Cuando Está Sano y 
Cuando Está Infectado por el Virus del Papiloma Humano 

 

García et. al (2017) dicen que el VPH, es causa necesaria para el desarrollo 

de cáncer de cuello uterino. El objetivo del estudio fue estimar la prevalencia de 

mujeres con infección por VPH, adheridas al Programa de Prevención y Detección 

precoz de Cáncer de cuello de útero de Castilla y León (España); para ello se 

evaluaron los resultados del análisis de VPH en las muestras de las mujeres 

incluidas en el programa de cribado poblacional.  



18 
 

El estudio incluyó un total de 120,326 muestras de frotis de cérvix, 

recogidas en el periodo comprendido entre enero de 2012 y diciembre de 2014; 

donde se obtuvieron 12,183 muestras con detección positiva de ADN de VPH, 

correspondiendo a una prevalencia de 9.6% (IC 95% 9.5%-9.8%), en la población 

femenina. Los VPH asociados a un alto riesgo de transformación celular se 

encuentran en mayor proporción que los de bajo riesgo (5.9% vs 2.23%). La 

prevalencia está inversamente relacionada con la edad de las mujeres del cribado. 

La presencia de infecciones múltiples de VPH se demuestra en un tercio de las 

mujeres analizadas.  Estos resultados fueron los primeros y más amplios de un 

programa de cribado poblacional estructurado en España y deben servir como 

referencia para futuros estudios y medir el impacto futuro de la vacunación. En la 

figura 3.3 se muestran la prevalencia de los virus según las edades. 

 

Figura 3.3 Distribución de la Prevalencia de Infección por VPH en Función de los 
Grupos Etarios. 

Magaña-Leon (2017) menciona que la infección persistente por VPH es 

necesaria para la transformación irreversible de las células epiteliales hasta 

Carcinoma Invasor (CI); determinó la prevalencia de los tipos de VPH en NIE y CI 

de tumores no cervicales y cervicales para evaluar la oncogenicidad de los tipos 

virales circulantes en el estado de San Luis Potosí y la prevención potencial de 

infecciones y lesiones neoplásicas por la vacunación anti-VPH. El estudio incluyó 

los expedientes y bloques de parafina de carcinomas no cervicales y cervicales 

diagnosticados en el Hospital Central Ignacio Morones Prieto entre 1999 y 2011. 
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Cinco tipos de alto riesgo (VPH 16, 45, 59, 33 y 35) y dos de bajo riesgo 

(VPH 11 y 53) fueron identificados; la mayoría de las infecciones fueron por un tipo 

de alto riesgo, y VPH 16 fue el más prevalente; la vagina fue la localización más 

frecuente de los tumores VPH positivos y la vacunación contra VPH 16 y 18 pudo 

haber prevenido la mitad de ellos. Carcinomas del cérvix: Entre los 185 

expedientes clínicos examinados hubo tres tipos histológicos: carcinoma 

epidermoide (70.3%), carcinoma adenoescamoso (16.9%) y adenocarcinoma 

(12.8%). El grupo de 31-60 años incluyó el 76% de los casos y el 74% de 

pacientes en etapas terminales y defunciones. De 103 bloques de parafina 

analizados 84 fueron VPH positivos, Identificó 12 tipos de alto riesgo (VPH 16, 45, 

51, 52, 31, 59, 18, 33, 35, 56, 58 y 73); dos de probable alto riesgo (VPH 66 y 53), 

tres de bajo riesgo (VPH 44, 11 y 70) y dos tipos no clasificados (VPH 69/71 y 

VPH 74. Concluyó que la mayoría de los carcinomas del cérvix estaba en estadio 

clínico avanzado. Los tipos más prevalentes son VPH 16 y 45 y la vacuna contra 

VPH 16 y 18 pudo haber prevenido al menos la mitad de los tumores VPH 

positivos. 

Valderrama (2007) determinó la prevalencia y factores asociados a lesiones 

cervicales o presencia del VPH en mujeres estudiantes en educación superior de 

18 a 26 años de Lima. Se realizó un estudio de corte transversal, en dos 

universidades y un instituto superior tecnológico de Lima, Perú,  durante los meses 

de agosto a diciembre del 2001. Se aplicó un cuestionario y se colectaron 

muestras para PAP y detección del ADN de los VPH 6, 11, 16, 18 por el método 

de RCP (Tabla 3.6), se incluyeron en el análisis 321 estudiantes que reportaron 

actividad sexual a quienes se tomó muestras para Pap y VPH. La prevalencia de 

VPH (6, 11, 16, 18) fue de 8.4%, y para las lesiones cervicales fue 2.5% 

(diagnóstico a través del Pap). Las lesiones cervicales o presencia del VPH fueron 

más frecuentes en el grupo de 21 a 23 años (p= 0.024); la diferencia de edades 

(tres a más años) entre la pareja sexual de mayor edad y la participante se asoció 

significantemente con lesiones cervicales o presencia del VPH (OR: 8.8; IC 95:1.9 

– 39.6) (Tabla 3.7). La edad de la primera relación sexual, número de parejas 

sexuales y uso de condón, no mostraron significancia estadística. Las lesiones 
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cervicales o presencia del VPH son frecuentes en esta población de mujeres 

jóvenes. La edad y la diferencia de edades con la pareja sexual de mayor edad se 

asociaron a las lesiones cervicales o presencia del VPH 

Tabla 3.6 Factores Asociados a Lesiones Cervicales o Presencia del VPH 

Tipo de VPH n (%) 

VPH negativo 294 (91.6) 

VPH 16 19 (5.9) 

VPH 18 4 (1.2) 

VPH 6 2 (0.6) 

VPH 6 y 16 1 (0.3) 

VPH 16 y 18 1 (0.3) 

VPH 11 0 - 

Total 321 (100) 

VPH = Virus del Papiloma Humano; PCR=Reaccion en Cadena de Polimerasa  

Valderrama (2007) 
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Tabla 3.7 Resumen de las Lesiones Según Factores Determinantes 

Variable 
Tienen lesiones cervicales   o 

VPH 

No tienen lesiones cervicales   

o VPH 
OR * (IC95%)** 

  N=32 (%) N= 289 (%)     

Edad 

18 a 20 años 6 (18.8) 115 (39.8) 1 - 

21 a 23 años 18 (56.3) 114 (39.4) 3.03 (1.16 - 7.90) 

24 a26 años 8 (25.0) 60 (20.8) 2.56 (0.85 - 7.71) 

Edad en la primera relacion sexual 

Menos de 18 años 9 (28.1) 86 (29.8) 1 - 

De 18 a mas años 21 (65.6) 196 (67.8) 0.97 (0.46 - 2.06) 

Uso de condon con su(s) pareja(s) sexuales 

Siempre 8 (25) 55 (19.0) 1 - 

A veces 13 (40.6) 161 (55.7) 0.55 (0.22 - 1.41) 

Nunca usaron 5 (15.6) 23 (8.0) 1.49 (0.44 - 5.06) 

Numero de pareja(s) sexuales 

Una pareja 11 (34.4) 144 (49.8) 1 - 

Mas de una pareja 15 (46.9) 123 (42.6) 0.63 (0.28 - 1.41) 

Diferencia de edades entre las parejas sexuales de mayor edad y la edad de la participante*** 

Menos de 1 año 2 (6.3) 77 (26.6) 1 - 

de 1 a 2 años 3 (9.4) 42 (14.5) 2.75 (0.44 - 7.11) 

 De 3 a mas años 16 (50.0) 70 (24.2) 8.8 (1.95 - 39.62) 

OR*= odds ratiobivariado; IC**= intervalo de confianza ;***los denominadores varian 

Valderrama (2007) 

 

 

 

Concha et al. (2012) mencionan que la infección por VPH es una 

enfermedad de transmisión sexual, que afecta a un alto porcentaje de mujeres 

jóvenes de todo el mundo; su alta incidencia está asociada al inicio precoz y 

mayor frecuencia de la actividad sexual. A pesar de que la infección por VPH está 

ampliamente difundida en el mundo, es una infección aún desconocida por la 

población, lo que, asociado a diversos factores culturales, favorece el desarrollo 

de múltiples creencias que dificultan la prevención y diagnóstico precoz. El 

objetivo era identificar, describir y analizar las principales creencias relacionadas al 
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VPH. Realizaron una búsqueda bibliográfica en MEDLINE®, ProQuest®, Scielo® y 

metabuscador Tripdatabase®, seleccionándose para su análisis, 45 artículos. 

La educación en salud debe considerar aspectos cognitivos, sociales y 

culturales de donde emergen las creencias de la población para poder abordarlas 

con un modelo teórico que lo sustente. Las creencias identificadas en esta revisión 

corresponden a la relación de infección por VPH y cáncer de cuello uterino, en 

donde, en general, esta asociación es reconocida; creencias en relación al riesgo 

de contraer la infección por VPH asociado al nivel de conocimiento; estoicismo; 

negación y fatalismo presente preferentemente en las mujeres en donde niegan su 

enfermedad postergando su diagnóstico y tratamiento por mantener el bienestar 

de la familia. 

Rocha et al. (2012) mencionan que, la identificación de factores de riesgo 

para contraer VPH en sexoservidoras, tener relaciones sexuales con varias 

parejas y/o sin protección, es el principal factor de riesgo para la transmisión del 

virus del papiloma humano. El objetivo fue determinar los principales factores de 

riesgo que favorecen la adquisición del VPH en mujeres trabajadoras sexuales de 

la cabecera del Municipio de Rioverde, San Luis Potosí. 

  Por medio de un estudio observacional, descriptivo, con una muestra de 20 

mujeres sexoservidoras en Rioverde, con edades de 15-45 años (Tabla 3.8). Se 

realizó la construcción del instrumento de investigación (α=0.710) con 25 

preguntas, aplicadas a la población de estudio, se aplicó personalmente en los 

clubes nocturnos concurridos de la ciudad; se utilizó el programa SPSS® para el 

análisis de los datos; obteniendo que el 57.1 % de las mujeres tuvo su primera 

relación sexual entre los 13-15 años de edad; el 50 % del grupo mantiene 

relaciones sexuales con 2-3 parejas por noche; 50 % son fumadoras activas, ha 

presentado infecciones vaginales con flujo el 57.1 %; el 28.7 % no se ha realizado 

la prueba del Pap (Tabla 3.9); el 42.8 % han tenido de 3 o más embarazos a 

término (Tabla 3.10). Por lo que se concluyó que los factores de riesgo de 

relevancia que se identificaron fueron: tener relaciones sexuales a temprana edad 

y sin protección, tener varias parejas sexuales, multiparidad, población emigrante 



23 
 

con poca estabilidad, población vulnerable con conocimientos deficientes para la 

prevención de infecciones de transmisión sexual. 

 

Tabla 3.8 Edades de las Mujeres Trabajadoras Sexuales 

Edad (años)  No. % 

Menos de 18 1 5 

21 – 25 3 15 

26 – 30 7 35 

Más de 30 9 45 

Total 20 100 

 

 

Tabla 3.9 Factores de Riesgo para Adquirir el VPH 

Ítems 
Si No Total 

N % N % N % 

Habito tabáquico 15 75 5 25 20 100 

Infecciones vaginales con flujo 14 70 6 30 20 100 

Antecedentes familiares de CaCu por VPH 2 10 18 90 20 100 

Anticonceptivos orales 2 10 18 90 20 100 

Conocimiento sobre la protección que brinda un 

condón 
5 25 15 75 20 100 

Se ha hecho prueba del Papanicolaou 16 80 4 20 20 100 

Total 100 

 

Tabla 3.10 Embarazo a Término en Mujeres Sexoservidoras 

Embarazos a termino No % 

De 1 a 2 embarazos 9 45 

3 o más embarazos 9 45 

Ningún embarazo 2 10 

Total 20 100 
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Ochoa et al. (2015) mencionan que el CaCu es una de las neoplasias que 

ocupa las primeras causas de muerte en la mujer a nivel mundial, especialmente 

en países subdesarrollados. Los factores de riesgo asociados guardan estrecha 

relación con conductas como el inicio de la vida sexual a edad temprana, la 

multiparidad, la promiscuidad sexual y, especialmente, las infecciones de 

transmisión sexual como la causada por el VPH.  

Aunque tradicionalmente se ha relacionado al VPH-16 y 18 con los 

principales agentes etiológicos de lesiones precancerosas, estudios recientes 

sobre la prevalencia del VPH en la población mexicana han identificado que la 

distribución del tipo de virus es diferente en distintas regiones del país, 

especialmente en el sur del mismo. En cuanto al tipo de VPH más prevalente en 

mujeres mexicanas, se identificó al 16 en dos de cada tres mujeres.  

En la última década se han logrado importantes avances en el campo de la 

inmunización, lo cual ha permitido que se disponga de dos vacunas para brindar 

protección contra esta infección de transmisión sexual. Evidencia científica surgida 

de estudios clínicos ha permitido que esta medida preventiva no solo beneficie a la 

mujer, sino también extender los beneficios al hombre como protagonista del 

mecanismo de transmisión y de esta manera en un futuro mediato se observe una 

disminución en la incidencia y la mortalidad por este tipo de cáncer. 

Flores et al. (2015) mencionan que la infección por el VPH es el principal 

factor asociado al desarrollo de CaCu. Conocer la prevalencia de los diversos VPH 

en distintas etapas del desarrollo del CaCu es relevante para determinar los VPH 

de riesgo oncogénico, establecer el desarrollo de estrategias de tamizaje y la 

evaluación de programas de prevención, así como para el diseño de vacunas.  

El presente trabajo es un metaanálisis sobre prevalencia de VPH a nivel 

mundial y en México, de estudios que hayan utilizado el Linear Array® HPV 

Genotyping Test como prueba diagnóstica (prueba comercial que a la fecha 

identifica la mayor cantidad de genotipos de VPH en una sola muestra), en ADN 

de raspados cervicales de mujeres con diagnóstico citológico normal, con lesión 

intraepitelial escamosa de bajo grado (LIEBG), con lesión intraepitelial escamosa 

de alto grado (LIEAG) y con CaCu. En mujeres con este tipo de cáncer, los 
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genotipos más prevalentes después de los VPH-16 y -18 varían dependiendo de la 

región geográfica, lo que soporta la necesidad de desarrollar estrategias de 

detección y prevención acordes a las características de la población. 

 

3.2 VPH  

Rivera et al. (2002) presentan una revisión de la epidemiología del VPH. 

Patogenia, prevalencia mundial, magnitud de la infección, factores de riesgo, 

algunas lesiones producidas según tipo específico y se describe el concepto de 

clearance y persistencia viral. 

El VPH infecta una variedad de especies, siendo específico para cada una 

de ellas. El VPH, presenta un DNA de doble cadena, con aproximadamente 8,000 

pares de bases. El genoma puede dividirse en una región temprana (E), una 

región tardía (L) y una región control (figura 3.4). 

La tipificación viral se realiza de acuerdo a la diferencia en el genoma 

presente entre ellos, de modo tal que un nuevo tipo se identifica al encontrar una 

secuencia génica E6, E7 y L1 que difiera en más del 10% respecto de otro 

conocido. Un subtipo o variante se define por una diferencia génica entre 2-5%. 

La infección por VPH es considerada como la enfermedad de transmisión 

sexual más frecuente en el mundo. Más de 100 tipos de VPH han sido 

identificados, alrededor de 30 están asociados a lesiones anogenitales 

intraepiteliales e invasoras. De principal interés son los tipos considerados de alto 

riesgo oncogénico, principalmente VPH16 y VPH18, vinculados a cánceres 

ginecológicos y no ginecológicos. 
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Figura 3.4 Mapa Genómico del VPH16 

En la Figura 3.5 se observa la frecuencia de VPH en algunas lesiones 

ginecológicas 

 

Figura 3.5 Frecuencia de VPH en Lesiones Ginecológicas 

 

La infección por VPH es la principal enfermedad de transmisión sexual en el 

mundo. La identificación de lesiones intraepiteliales y tumorales asociadas a tipos 

con diferente potencial oncogénico ha demostrado que este virus participa en un 

número cada vez más creciente de lesiones, no limitado a zonas vulvo-genitales. 

De vital importancia es comprender la interacción entre el efecto patogénico viral 

en la célula huésped con un grupo de cofactores de riesgo, necesarios para la 

progresión de lesiones. En este sentido es posible intervenir y de algún modo  

lograr una conducta preventiva o de diagnóstico precoz. La persistencia viral de 
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los tipos de alto riesgo oncogénico facilitaría la progresión de lesiones culminando 

finalmente en el desarrollo de cáncer. 

Quintero et at.  (2008) realizaron una investigación donde el objetivo era 

estandarizar una técnica de PCR-RFLP (Fragmentos de restricción de longitud 

polimórfica) para la detección y tipificación de VPH en mujeres con diagnóstico 

clínico previo de infección por VPH. Utilizaron como método un estudio descriptivo 

de corte transversal donde se procesaron 189 muestras del área genital de 

mujeres que acudieron para extracción de ADN, diagnóstico y tipificación por 

técnicas moleculares PCR-RFLP. En la facultad de Ciencias, Laboratorio de 

Biología y Medicina Experimental LABIOMEX, Universidad de Los Andes. Mérida, 

Estado Mérida, Venezuela, y los resultados que obtuvieron (Tabla 3.11) fue la 

PCR-RFLP que permitió detectar el virus y su identificación. El 16.8 % de las 

muestras presentó VPH de alto riesgo tipos 16, 31, 33, 35, 56, 59 y 68; el 6.8 % 

presentó VPH de riesgo intermedio tipos 51, 53, 58, 61 y 83; y el 18 % los tipos de 

bajo riesgo 6, 32, 53, 54, y 81. Por lo cual concluyeron que la técnica PCR-RFLP 

estandarizada fue adecuada para el diagnóstico y la tipificación de VPH en 

muestras del área genital. El 51.9 % del total de las muestras resultaron positivas 

para VPH, siendo VPH 16 el subtipo de alto riesgo más común (20.0 %), y VPH 6 

el de bajo riesgo más frecuente (23.8 %). 

                

Tabla 3.11 Resultado de Citología y Tipo de VPH por PCR 

Resultado  

citologia  Alto riesgo 

Riesgo 

Intermedio Bajo Riesgo 

No 

determinado Negativo 

  n To n To n To n To n To 

Normal 

Epitelio 

3 12.5 3 12.5 3 12.5 2 8.3 13 54.2 

         

  

Anormal 3 6.4 1 2.1 12 25.5 4 8.5 27 57.4 

LIE BG 17 18.1 7 7.4 16 17 10 10.6 44 46.8 

LIE AG 10 43.5 1 4.3 5 21.7     7 30.4 
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En los casos de LIE AG el 69.5 % resultaron positivos por PCR, con 43.5 % 

de los casos presentando infección por un subtipo de alto riesgo, se observa que 

un 30.4% de estos casos fueron negativos por PCR. 

Sanabria (2009); con el objetivo de actualizar la información existente sobre 

el VPH realizó una revisión bibliográfica de artículos basados en la evidencia de 

nivel I-II. Fundamentalmente fueron revisados los publicados en la biblioteca 

Cochrane, Dynamed, Evidence-Based Medicine Updates, New England Journal of 

Medicine, J Clinical Oncology, Medscape, PubMed, artículos de la Agencia 

Internacional del Cáncer de Francia, y HPV Today, en inglés, francés, portugués o 

español; de los últimos 5 años, y se hace referencia a artículos originales de 

importancia de años anteriores. Se revisaron los siguientes aspectos: Definiciones, 

epidemiología, etiología, VPH, factores de riesgo, clínica de la infección por el 

VPH, implicación clínica, pesquisaje de masas, tratamiento, prevención primaria y 

secundaria y problemas sociales derivados.  

La infección por el VPH es sexualmente transmitida, por lo tanto, es 

prevenible y puede ser curable. Es un virus ADN que necesita de un epitelio para 

su replicación y completar su ciclo vital. La expresión de sus genes constituyentes 

varía dentro del epitelio, y de una parte del epitelio a otra, dependiendo del tipo de 

lesión. Se ha detectado la infección desde la infancia aún sin relaciones sexuales, 

para llegar a un clímax alrededor de los 30 años, para luego decrecer. Las 

alternativas actuales son: la prevención primaria mediante el uso de 

anticonceptivos de barrera, el uso de las vacunas profilácticas y después que está 

instaurada la infección, las vacunas terapéuticas que se están desarrollando. En 

todos los aspectos se pueden detectar problemas sociales desde el diagnóstico 

con el peso de ansiedad, la carga social que proporciona la infección y las 

consecuencias que de ella derivan. 

Un tema importante es el desarrollado por Murillo et at. (2010), sobre 

estimar el nivel de conocimiento de los estudiantes y docentes de la Escuela de 

Microbiología de la Universidad de Antioquia sobre el VPH. El estudio descriptivo 

fue de corte transversal; 220 estudiantes y 35 docentes fueron encuestados. Los 

estudiantes fueron seleccionados mediante un muestreo aleatorio. El conocimiento 
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se midió a través de un cuestionario previamente validado. Un análisis de varianza 

permitió identificar factores relacionados con el conocimiento; donde los resultados 

fueron que 70% de los estudiantes tuvieron conocimiento bajo sobre el VPH; 46% 

conocían las formas de transmisión y 9% conocían sobre los factores de riesgo. El 

programa y nivel académico se relacionó con el conocimiento de los estudiantes. 

El 34.3% de los docentes tuvieron conocimiento bajo; por lo que se demuestra que 

hay desconocimiento global tanto en estudiantes como en profesores sobre el 

VPH. A la luz de los beneficios de la prevención, se hacen necesarias campañas 

de educación para mejorar el conocimiento de la población sobre este virus. 

Domínguez et al. (2010) muestran que los genotipos del VPH 16, 18, 31, 

33, 35, 39, 45, 51, 52, 56, 58, 59 y 66 han sido implicados en el desarrollo del 

CaCu. México y Centroamérica tienen una de las tasas de incidencia de CaCu 

más altas en el mundo, y Chiapas tiene una elevada tasa de mortalidad por esta 

enfermedad. 

El objetivo del estudio fue determinar la frecuencia de los genotipos del 

VPH en población general femenina residente en la frontera del estado de Chiapas 

con la República de Guatemala; para ello se realizó un estudio prospectivo, 

descriptivo y transversal en población femenina que acudió a la realización del 

estudio de Pap en el municipio de Frontera Comalapa, Chiapas. Se identificó el 

ADN del VPH mediante la técnica de PCR, usando iniciadores consenso. Las 

muestras positivas para el VPH fueron genotipificadas, empleando un estuche 

comercial que amplifica simultáneamente hasta 8 genotipos virales. 

Además, se obtuvieron variables socioeconómicas y demográficas. Se 

analizaron 225 muestras de las cuales: el 2.22% (n=5) estuvieron infectadas con 

el VPH; 3 de ellas fueron genotipificadas, identificándose los genotipos 11, 18 y 

33. El 66% de la población estudiada no tenía la educación básica concluida. Se 

obtuvo la frecuencia de los genotipos de VPH y se analizaron variables socio-

demográficas de la población estudiada (Figuras  3.6, 3.7, 3.8, 3.9). 
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Figura 3.6  Nivel de Escolaridad de la Población Estudiada 

 

 

Figura  3.7  Rangos de Edad de Inicio de Vida Sexual 
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Figura 3.8 Religiones Profesadas en la Población Estudiada 

 

Figura  3.9 Conocimiento Sobre el CaCu 

3.3 Factores Del VPH 

Zamudio et al. (2001) realizaron un estudio donde compararon la eficacia de 

la citología y colposcopia en el diagnóstico de las lesiones cervicales del VPH, 

querían determinar la sensibilidad y especificidad del Pap en una clínica de 

displasias, así mismo de la colposcopia y relacionar ambos hallazgos con el 

diagnóstico definitivo (histopatológico), además conocer los factores de riesgo de 

mayor prevalencia en la población de estudio. Los resultados (Tabla 3.12) que se 

obtuvieron fue que la colposcopia tiene una sensibilidad del 83% contra el 41% del 

Pap y una especificidad de 66% menor que el 86% del frotis. Los factores de 

riesgo (Tabla 3.13) hallados coinciden con los informados en el resto del mundo: 

Número de parejas sexuales, multiparidad e iniciación temprana en la vida sexual. 
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Tabla 3.12 Sensibilidad y Especificidad en los Métodos de Diagnostico 

 Colposcopia Papanicolau 

Sensibilidad 83% 41% 

Especificidad 66% 86% 

 

Tabla 3.13 Factores de Riesgo 

 

Grupo I Grupo II 

No. de parejas sexuales 41.90% 25% 

Tabaquismo 40.30% 33.80% 

Multiparidad 37.60% 32.30% 

IVSA antes de los 19 años 27.60% 22% 

Anticonceptivos orales 22.60% 10.50% 

Inmunosupresión 4.20% 1.40% 

 

Stanczuk et al. (2003) realizaron un estudio sobre la posibilidad de detectar 

VPH mediante prueba urinaria. Hoy en día se sabe que la mayor parte de los 

cánceres invasores del cuello uterino están vinculados con la presencia crónica en 

el cérvix de VPH, particularmente ciertas variedades con propiedades 

oncogénicas, tales como los tipos 16 y 18. En países en desarrollo sin embargo, 

sigue siendo un reto conseguir que las mujeres, sobre todos en las zonas rurales, 

se sometan con regularidad a examen pélvico para la obtención de un frotis 

cervical, mediante el cual se obtiene el material necesario para la detección de 

virus y del CaCu. 

 La falta de acceso a servicios de salud, la escasez de recursos humanos y 

de laboratorio; el temor de las mujeres al examen ginecológico y la ignorancia 

acerca de la utilidad de la prueba son algunos de los factores que explican la poca 

frecuencia con que se efectúan frotis cervicales en algunas partes del mundo en 

desarrollo. Sería ideal encontrar otro medio de detección vírica más fácil de 

aplicar, menos incómodo y que no exija personal adiestrado ni instrumentos 

especiales para la obtención de la muestra. Gracias a un estudio realizado en 
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Zimbabwe por investigadores de la Universidad de Harare, es posible que una 

prueba de este tipo pronto se convierta en una realidad. 

Los investigadores partieron de la premisa de que el epitelio de la vejiga 

urinaria, también es susceptible a la infección por VPH debido a su contigüidad 

con la vagina y el cérvix. No es primera vez que se detectan VPH en muestras de 

orina, aunque por lo general, esto se ha hecho en estudios basados en muestras 

de mujeres sin anormalidades cervicales conocidas. Sólo en casos muy contados 

se ha estudiado la presencia de VPH en la orina de mujeres con CaCu, y aún en 

estos casos, el uso de distintas técnicas moleculares para identificar los VPH, 

limita las conclusiones derivables en torno a la correlación entre la presencia de 

virus en el frotis cervical y en la orina. 

Los investigadores en Zimbabwe obtuvieron muestras de orina y frotis 

cervicales de 43 mujeres con CaCu invasor, para efectuar un análisis de muestras 

pareadas. Utilizaron la reacción en cadena de la polimerasa, con cebadores 

anidados de VPH degenerados, para detectar e identificar los diferentes tipos de 

VPH. 

Se detectaron VPH en 72% de las muestras de orina y en 98% de las 

muestras obtenidas por frotis cervical. En 59% de estas últimas se identificó el 

VPH tipo 16, seguido de los tipos 33 (31%), 18 (14%) y 31 (2%). En lo que 

respecta al tipo específico de VPH, se detectó concordancia entre los resultados 

del frotis y del examen de orina en 79% de los casos. Esto significa que en la 

mayor parte de los casos, un mismo tipo de VPH está presente en el epitelio del 

cérvix y de la vejiga. Si bien es cierto que el frotis posee mucha mayor sensibilidad 

que la prueba de orina para la detección de VPH, se cree que  esta última podría 

ser superior si la prueba se repite varias veces. En general, su uso permite por lo 

menos identificar al grupo de mujeres que, por estar crónicamente infectadas por 

VPH, corren un mayor riesgo de tener o de contraer un cáncer cervicouterino. 

Los resultados del estudio aquí descrito son alentadores, puesto que 

apuntan a la posibilidad de usar una muestra de orina que la propia mujer puede 

obtener con facilidad, para detectar la presencia de VPH en el aparato 
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genitourinario. No obstante, es necesario realizar más estudios antes de que se 

pueda recomendar el uso generalizado de muestras de orina para este propósito. 

Oviedo et al. (2004) resaltan que la infección por el VPH es una enfermedad 

de transmisión sexual que afecta a un elevado porcentaje de mujeres, que viven 

en los países subdesarrollados. Por ello quisieron identificar los factores de riesgo 

en mujeres con diagnóstico de VPH, habitantes de la ciudad de Puerto Cabello, 

Venezuela, donde realizaron una investigación descriptiva no experimental, en una 

muestra de 50 mujeres con diagnóstico de VPH, con edades comprendidas entre 

15 y 45 años; los resultados fueron que el grupo más afectado tenía entre 15 y 20 

años de edad (44%), seguido por el grupo entre 21 y 25 años (30%) (Tabla 3.14). 

El 70% de las pacientes tuvo más de una pareja y el 96% tuvo su primera relación 

sexual antes de los 20 años; 18% eran fumadoras (Tabla 3.15); por lo anterior 

concluyeron que el VPH afecta principalmente a las mujeres con edad menor a 25 

años; entre los factores de riesgo de mayor importancia se encuentra la edad de la 

primera relación sexual (Tabla 3.16) y el número de parejas sexuales (Tabla 3.17). 

Tabla 3.14 Edad de las Pacientes 

Edad (años) n % 

15-20 22 44 

21-25 15 30 

26-30 5 10 

31-35 4 8 

36-40 2 4 

41-45 2 4 

Total 50 100 

 

Tabla 3.15 Distribución de los Casos de VPH Según el Hábito Tabáquico 

Hábitos 

tabaquismo n % 

Ausentes 41 82 

Presentes 9 18 

Total 50 100 
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Tabla3.16 Distribución de los Casos de VPH Según Edad de la Primera Relación 

Edad (años) n % 

11-12 3 6 

13-14 7 14 

15-16 16 32 

17-18 15 30 

19-20 7 14 

21-22 0 0 

23-24 2 4 

Total 50 100 

 

Tabla 3.17 Distribución de los Casos de VPH Según el Número de Parejas. 

Parejas sexuales n  % 

1 15 30 

2 21 42 

3 13 26 

4 1 2 

Total 50 100 

León y Bosques (2005) mencionan que el VPH es el principal agente 

etiológico infeccioso asociado con la patogénesis del cáncer de cuello uterino. Se 

plantea que el conocimiento de la virología y las manifestaciones clínicas de este 

virus constituyen el eslabón fundamental en el entendimiento del proceso 

neoplásico. Los estudios epidemiológicos de las lesiones premalignas del cuello 

uterino han demostrado una fuerte asociación entre la práctica sexual y la 

aparición de tumores malignos. Se indica que las mujeres con múltiples patrones 

sexuales, embarazos e interrupciones a temprana  edad e historias de infecciones, 

aumentan el riesgo de padecer la enfermedad.  
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3.4 Tamizaje en Cáncer Cervical: Conocimiento de la Utilidad y Uso de 

Citología Cervical en México 

Aguilar-Pérez et al. (2003) realizaron un estudio del tipo transversal de 

enero de 1997 a diciembre de 1998 en la Ciudad de México; se incluyeron a 2107 

mujeres en edad reproductiva que acudieron a un servicio de planificación familiar, 

las cuáles respondieron a un cuestionario con preguntas sobre características: 

sociodemográficas, factores de riesgo reproductivo asociados a cáncer cervical, 

historia de vida sexual, uso de métodos anticonceptivos, conocimiento de la 

utilidad y utilización del Pap; para el análisis de los datos se construyeron modelos 

multivariados de regresión logística no condicional. 

Los predisponentes de utilización del programa de detección oportuna de 

cáncer en esta población fueron: el conocimiento de la utilidad del Pap incrementó 

en seis veces más la posibilidad de utilización (IC 95%, 4.70-7.67); el antecedente 

de utilización de dos o más métodos de planificación familiar (OR=2.38; IC 95% 

1.75-3,24); el antecedente de historia de infección vaginal (OR=2.18; IC 95%, 

1.73-2.75) y la aceptación del esposo para la realización de exploraciones 

ginecológicas (OR=1.56; IC 95% 1.07-2.29). Conclusiones: la implementación de 

programas educativos en la prevención de cáncer, deberán incluir la utilidad de las 

pruebas de detección. En México,  mujeres en edad reproductiva la utilización de 

la prueba de Pap se ofrece predominantemente en forma oportunista; por lo que el 

antecedente de utilización de los Servicios de Salud, es un determinante para la 

utilización del Programa de Detección Oportuna de Cáncer Cervical. Estos 

resultados muestran la necesidad de ampliar la promoción a la salud de este 

programa a las mujeres de alto riesgo, incluyendo a sus parejas sexuales. 

 

3.5 Estadística Bayesiana en Medicina: 25 Años de Revisión 

Ashby (2006) realizó una revisión donde examina el estado del 

pensamiento bayesiano cuando se lanzó Statistics in Medicine en 1982, lo que 

refleja particularmente su aplicabilidad y usos en la investigación médica; luego 

analiza cada época subsiguiente de cinco años, con un enfoque en los artículos 

que aparecen en Statistics in Medicine, poniéndolos en el contexto de los 
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principales desarrollos en el pensamiento bayesiano y la computación con 

referencia a libros importantes, reuniones históricas y diversos documentos. Traza 

el crecimiento de las estadísticas bayesianas a medida que se aplica a la medicina 

y hace predicciones para el futuro. A partir de escasos comienzos, donde apenas 

se mencionaban las estadísticas bayesianas, ahora impregnan todas las áreas 

principales de las estadísticas médicas, incluidos ensayos clínicos, epidemiología, 

metaanálisis y síntesis de pruebas, modelado espacial, modelado longitudinal, 

modelos de supervivencia, genética molecular y decisión del quehacer respecto de 

las nuevas tecnologías.  

3.5.1  1763-1981 

Bayes (1763) realizó un ensayo para resolver problemas en la doctrina de 

las posibilidades, lo cual fue el resultado de que las estadísticas se enseñan a los 

estudiantes como parte inicial de teoría de la probabilidad. Cox y Hinckley (1974) 

explican que las matemáticas pueden hacerse tratables mediante el uso de 

distribuciones conjugadas, que tienen la propiedad de que para una distribución 

particular de datos, la distribución previa del conjugado y la distribución posterior a 

las mismas, con parámetros actualizados. Se pueden dar tres interpretaciones a 

las distribuciones previas como: distribución de frecuencias basadas quizás en 

datos previos, representaciones normativas y objetivas de lo que es racional, creer 

sobre un parámetro o medida subjetiva de lo que un individuo en particular 

realmente cree; lo anterior es un resumen sobre inferencia bayesiana, a lo cual 

estos autores han basado su práctica estadística. 

Bernardo (1999) documentó las reuniones de estadísticos de diferentes 

países interesados en estadística Bayesiana, lo que provocó una serie regular de 

reuniones en Valencia desde 1979. 

3.5.2  1982-1986  

A partir de 1983, muchos documentos fueron fundamentales, con poco 

trabajo médico; Geisser (1985) va más allá de breves ejemplos de datos, 

establece el tiempo para el cáncer vaginal en ratas; Chen et al. (1985) realizaron 

un documento sobre el análisis de supervivencia de pacientes con cáncer, el cual 
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fue un intento más sustancial de una aplicación médica, aunque criticado en la 

discusión por motivos de computación. Tsutakawa (1985) utilizó Bayes empírico 

para estimar la tasa de mortalidad por cáncer en las ciudades de Missouri, 

reduciendo las estimaciones teniendo en cuenta la edad, sexo y la fuente de agua. 

3.5.3 1987-1991 

Gilks (1987) incluyó modelos jerárquicos en el trasplante renal y Achcaret 

al. (1987) trabajaron con datos de supervivencia. Además, Marshall (1988) realizó 

estudios de casos y controles de cáncer de esófago y cáncer de vagina. Mollie y  

Richardson (1991) realizaron un mapeo espacial y temporal de las tasas de 

cáncer. 

Carlin y  Polson (1992) realizaron predicciones de cáncer en los ganglios linfáticos 

en base a cinco variables binarias y modelado de patrones de sueño infantil. 

3.5.4 1992-1996 

Ashby et al. (1993) estudiaron casos y controles en epidemiología del 

cáncer. Berry et al. (1996) mostraron un estudio de caso en cáncer de mama 

donde se planteó el problema de trabajar con fuentes de información dispares. 

Raftery et al. (1996) revisaron la incertidumbre del modelo en el análisis de 

supervivencia, utilizando datos de un ensayo de cáncer de pulmón. Spiegelhalter 

et al. (1996) ilustraron con ejemplos  un estudio de casos y controles de cáncer de 

cuello uterino y un alisamiento espacial de las tasas de cáncer de labio la 

flexibilidad del modelo de independencia condicional, utilizando el paquete 

BUGS®. 

Herson (1992), Wieand y Cha(1992), Freedman(1992), Spiegelhalter y Dixon 

(1992)  comenzaron a utilizar más ensayos clínicos en la estadística sobre el 

cáncer. 

Algunos investigadores usaron la teoría de Bayes empírico y lo compararon 

con otros métodos de aplicaciones como Raab y  Elton (1993) en  una auditoría de 

frotis cervical, Greenland (1992), Gilks y  Richardson (1992) en  mortalidad de 

cáncer ocupacional;  finalmente   Bernardinelli y Montomili (1992) en mapeo de 

cáncer.  
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 Downer (1996) revisó en el contexto del alisamiento de las tasas de cáncer 

gástrico en Nueva Escocia los enlaces entre la teoría de Bayes empírico y las 

técnicas de verisimilitud penalizadas. Newton et al. (1994) realizaron un trabajo 

sobre los genes supresores en cáncer de vejiga, gracias a los avances en el 

muestreo de GIBBS® y las técnicas relacionadas abrieron esta posibilidad. 

3.5.5 1997-2001 

Parmigiani (1998) aplicó la toma de decisiones en la detección de cáncer de 

mama; así mismo se realizaron varios ensayos clínicos como el de Babb y  

Rogatko (2001) donde trabajaron con la dosis especifica del paciente en ensayos 

de fase I de cáncer. Otras aplicaciones como la de Sun et al. (2000) incluyeron el 

análisis espacio – temporal de las tasas de cáncer de pulmón en Missouri. Una 

edición especial de la revista de Estadística en Medicina (2000) se presentaron 

muchos artículos que describían el modelo Bayesiano en varios casos de datos de 

cáncer de labio y cáncer de mama utilizádo modelos mixtos para identificar áreas 

de alto riesgo.  Cronin et al. (1998) utilizaron la micro simulación para investigar el 

cronograma del cribado del antígeno específico de la próstata sobre tasas de 

mortalidad por cáncer de próstata. Pan (2000) utilizó un programa de Bayes 

aproximado para analizar los datos censurados por el intervalo de un ensayo de 

diferentes tratamientos para el cáncer de mama. Mezzetti y Robertson (1999) 

realizaron el cálculo retroactivo de las tasas de incidencia de cáncer específico a 

partir de las tasas de mortalidad por cáncer. Además, Viallefont et al. (2001) 

demostraron en un estudio de casos y controles de cáncer de cuello uterino, la 

selección de variables y el promedio del modelo. Finalmente, Troxel et al. (1998) 

revisaron las técnicas bayesianas y no bayesianas en una revisión de la calidad de 

vida con datos faltantes en ensayos clínicos sobre cáncer.  

3.5.6 2002-2006 

Abraham y  Daures (2004) usaron diseños óptimos con utilidades para 

elegir dosis de quimioterapia en cáncer de pulmón. Después Tighiouart et al. 

(2005) propusieron en ensayos de fase I de cáncer escalada de dosis con control 
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de sobredosis. Wanget al. (2002), con la cadena de Markov Monte Carlo permitió 

a los modelos incluir la respuesta conjunta de la calidad de vida y la supervivencia. 

Legrand et al. (2005), en un ensayo de cáncer de vejiga se investigó la 

heterogeneidad en el efecto del tratamiento. Hsiu-His et al. (2004) usaron el 

modelo estocástico para la transmisión entre estados de enfermedades para 

modelar el efecto de los factores de riesgo en la progresión a leucoplasia y cáncer 

oral. 

Chen et al. (2005) investigaron el curso clínico de metástasis óseas en 

mujeres con cáncer de mama avanzado utilizando modelos para eventos 

recurrentes censurados por intervalos multivariable. Lambert y Eilers (2005) 

ilustraron los modelos de riesgos proporcionales con coeficientes de regresión 

variables de tiempo en eludido de los pacientes con cáncer ovárico. Bernatsky et 

al. (2005) extendieron la metodología de clase latente en la determinación 

imperfecta en los estudios de cáncer. Ranyimbo y Held (2006) utilizaron el 

promedio del modelo de regresión bayesiano para estimar la reacción falsamente 

negativa en una prueba de cribado múltiple en dos etapas para el cáncer de 

intestino.  

Dreassi et al. (2005) investigaron en modelos de espacio-tiempo con 

covariables dependientes del tiempo, el tiempo transcurrido entre el factor 

socioeconómico y la mortalidad de cáncer de pulmón. Zhang et al. (2006) 

modelaron la incidencia de cáncer colorectal utilizando un modelo especial 

temporal semiparamétrico que incorpora los efectos de edad y sexo. Yan y 

Clayton (2006) utilizaron la cadena de Markov de salto reversible Monte Carlo en 

la mortalidad japonesa por cáncer de mama. Carlin y Banerjee (2003) ampliaron la 

modelización especial al modelo de supervivencia espacio – temporal en cánceres 

múltiples. Chakraborty et al (2005) utilizaron redes neuronales para datos binarios 

bivariados en un estudio de cáncer de próstata. 

Por toda la investigación que se realizó en este artículo, Ashby (2006) 

predice que las tendencias de la investigación sugieren que Bayes será utilizado 

cada vez más por aquellos que no se clasifican a sí mismos como estadísticos, así 
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como aquellos que si lo hacen. Ya que será más utilizado en áreas más nuevas y 

de rápido desarrollo, donde se requiere flexibilidad e innovación. 

 

3.6 Las Redes Bayesianas Como Herramienta de Modelado en la Psicología 

 Aquí se muestra la aplicación de redes bayesianas en diferentes áreas de 

psicología. 

3.6.1 Aplicación de Redes Bayesianas en Psicología 

En este documento Puga et al. (2007) destacan que las redes bayesianas 

son importantes para la psicología en dos sentidos: económica y científicamente. 

A nivel económico las redes bayesianas podrían generar un mercado de 

eliminación de probabilidades, orientado al desarrollo de sistemas expertos donde 

la psicología podría jugar un papel fundamental. Y en el plano científico la 

psicología pretende conocer los mecanismos por los cuales las personas 

evaluamos, decimos y realizamos inferencias; ya que puede servir de referencia 

analítica y teórica en el desarrollo de modelos de razonamiento, aprendizaje y 

percepción de la incertidumbre. 

3.6.2 Psicología Educativa 

Una de las primeras aproximaciones orientadas a evaluar el aprendizaje por 

medio de redes bayesiana se llevó a cabo con estudiantes de secundaria en la 

asignatura de física. OLAE (Off-Line Assessment of Expertise, por sus siglas en 

inglés) fue un sistema que evaluaba diferentes aspectos clave en la resolución de 

problemas de física. 

  El sistema OLAE permitía recoger información en cinco tipos de actividades 

por medio de una computadora. Y este conocimiento que tiene cada persona 

sobre un dominio puede evaluarse usando redes bayesianas de un modo 

estructurado. 

De esta misma manera se han puesto a prueba diferentes sistemas de 

tutores inteligentes que llevan a cabo procesos de diagnóstico y evaluación de 

aprendizaje por medio de internet, donde el motor de inferencia que diagnostica el 

estado de conocimiento del aprendiz lo lleva a cabo una red bayesiana. 
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3.6.3 Psicología Forense 

El motor de la construcción de un sistema informático que predice la 

probabilidad de robos en casas en una región metropolitana de Birmingham, 

Alemania fue una red bayesiana que estima la probabilidad en función de un 

conjunto de variables (modus operandi, número de asaltos en la zona, etc.). Todo 

el trabajo estaba monitorizado por un plano de la ciudad que además podía ser 

exportado a formatos de Excel® para que la policía pudiera elaborar informes 

fácilmente. 

3.6.4 Psicodiagnóstico 

La primera red bayesiana orientada al diagnóstico médico, surgió en la 

universidad de Stanford, dirigida al diagnóstico diferencial de tuberculosis, 

bronquitis y cáncer de pulmón. 

Además, se implementaron redes bayesianas con aplicación al diagnóstico 

de enfermedades musculares y la monitorización de insulina, en pacientes 

diabéticos. 

Por otra parte, el Instituto de Investigación en Salud Mental de Victoria 

(Melbourne, Australia), es una organización que está trabajando con tecnología de 

las redes bayesianas para comprender, tratar y prevenir trastornos psicológicos 

como la esquizofrenia, los trastornos del estado de ánimo o el Alzheimer.  

Por las aplicaciones anteriores es que se sugiere que las redes bayesianas 

podrían servir como una herramienta normativa para el desarrollo / actualización 

de los modelos clásicos de procesamiento de lenguaje. 

 

3.7 Aplicación de Redes Neuronales y Redes Bayesianas en la Detección de 

Multipalabras para Tarea de Recuperación de Información 

Martínez et al (2002) utilizaron una red bayesiana, donde se toma como 

entrada los estimadores utilizados en la literatura y nos devuelve un valor que 

indica la confianza de que la pareja de r = términos sea una multipalabra, en el 

cual obtenemos una lista de multipalabras y sus valores, sobre los cuales hay que 

aplicar un valor umbral para obtener una lista verdadera de multipalabras. 
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3.8 Aplicaciones de la Teoría  Bayesiana de la Decisión al  Diagnóstico y 

Tratamiento Médico 

Peña - Sánchez (1978) planteó el problema de ictericia que es la coloración 

amarillenta de la piel debido a un pigmento que se llama bilirrubina. Entre las 

muchas causas que pueden dar como síntoma ictericia hay seis enfermedades 

cuyo diagnóstico diferencial es extremadamente difícil; estas enfermedades son: 

hepatitis colostática, cirrosis biliar primaria, colédoco litiasis, cáncer en vías 

biliares, cáncer en ampolla de váter y cáncer en cabeza de páncreas. El 

diagnostico entre estas enfermedades es un problema ya que los tratamientos 

están contraindicados entre sí. Para la hepatitis y la cirrosis el tratamiento es 

médico y para las otras es quirúrgico. Por lo cual, es un problema que reúne las 

características adecuadas para que a priori la aplicación de la Teoría bayesiana de 

decisión sea fructífera. 

Por lo cual se optó por construir un modelo donde el enfermo padece 

únicamente alguna de las seis enfermedades citadas. El médico es capaz de 

concretar su opinión en términos de probabilidad basado en pruebas sin riesgo, 

como análisis o radiografías simples. Además, el médico puede optar por dos 

pruebas con riesgo: la Biopsia Hepática y la Colangiografía. Los tratamientos 

disponibles son médicos y quirúrgicos. Dado la edad del paciente es clave para la 

fijación de probabilidades y de consecuencias.  

Por lo anterior se necesitaron tres probabilidades: a priori, de las pruebas y 

de las consecuencias. 

Con lo anterior, se realiza una técnica de las loterías para ajustar las preferencias 

de los tratamientos, las consecuencias y las engloba en una escala común. Y los 

resultados se dividen en tres grupos: el enfermo mejora, el enfermo permanece 

estable y el enfermo experimenta una seria complicación. 

El modelo se probó con 50 enfermos hipotéticos, los resultados obtenidos 

respecto a la aplicación de la teoría bayesiana de la decisión, es que es una 

herramienta útil y prometedora para el análisis de los problemas médicos. 

  Aquí muestra la concordancia entre los tratamientos recomendados por el 

modelo y por los médicos consultados, es alta.  
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3.9 Descripción General de la Inferencia Bayesiana y sus Aplicaciones en los 

Procesos de Gestión 

Mesa - Páez et al. (2011) consideran la toma de decisiones como una 

función basada en el   ejercicio del análisis de hechos concretos y en la capacidad 

de las redes bayesianas como modelo probabilístico que relaciona las variables 

aleatorias mediante un grafo dirigido.   

Adicionalmente, se expone la importancia que tienen los modelos 

bayesianos y su relación con los procesos de toma de decisiones, el cual es 

fundamental para el desarrollo de aplicaciones empresariales en proporción de los 

costos reales y las oportunidades en que las decisiones a menudo deben hacerse 

en condiciones de incertidumbre. 

 

3.10 Aplicación de las Redes Bayesianas al Modelado de las Actitudes 

Emprendedoras  

García et al. (2006) muestran que las redes bayesianas han sido usadas 

para la predicción, clasificación y diagnóstico, gracias al uso del teorema de Bayes 

como heurístico actualizador de creencias y algoritmos de propagación de 

probabilidades. Sin embargo, aunque la metodología de las encuestas ha sido 

usada para ejemplificar la construcción automática de redes bayesianas, no 

abundan los trabajos de este tipo. Muestran el proceso de construcción de redes 

bayesianas a partir de los datos de una encuesta sobre actitudes emprendedoras 

en una muestra de estudiantes universitarios. 

 

3.11 Modelo de Regresión Logística Aplicado a un Estudio sobre 

Enfermedad de Chagas (Enfermedad por Picadura) 

Boggio (1997) realizó un modelo estadístico en un estudio sobre las 

implicancias de los condicionantes socioeconómicos y culturales en embarazadas 

de un hospital según la condición de infectadas o no infectadas.  

Se utilizaron modelos de regresión logística con la intención de valorar la 

importancia de los atributos referidos a los antecedentes ligados a la infección y a 

los factores socioeconómicos y culturales, en relación con la condición de la 
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infección. Además, para ahondar en las asociaciones entre ciertas variables 

explicativas, se completó el análisis con una modelización log lineal, lo que 

permitió hallar las asociaciones más relevantes entre factores considerados y la 

enfermedad de Chagas, así como una mejor comprensión acerca de la trama de 

relaciones existentes entre ellos. 

 

3.12 Prevalencia de Anormalidades de Células Epiteliales y Factores 

Asociados en Mujeres de un Municipio Rural Colombiano. 

Grisales et al. (2008) querían determinar la prevalencia de las 

anormalidades de células epiteliales escamosas y su asociación con algunos 

factores de riesgo. Por lo que se llevó a cabo un estudio con 739 mujeres 

seleccionadas aleatoriamente y se recolectó información mediante citología y un 

cuestionario previamente validado. La medida de asociación fue la razón de 

prevalencia con su respectivo intervalo de confianza del 95%. Las variables de 

confusión fueron controladas en un modelo de regresión logística multivariado. 

La conclusión es que la relación de anormalidades de células escamosas 

con conducta sexual, refleja la asociación entre el VPH y lesiones pre neoplásicas 

de CaCu. El uso frecuente y el adecuado conocimiento sobre la citología, sugiere 

que aspectos tales como las dificultades de la calidad de la citología o el acceso al 

diagnóstico y tratamiento, pudieran explicar las altas tasas de cáncer de cuello 

uterino.  

 

3.13 Una Aplicación del Modelo de Regresión Logística en la Predicción del 

Rendimiento Estudiantil 

Reyes - Rocabado et al. (2007) presentan una metodología para realizar 

predicciones del éxito en el primer semestre de los estudiantes de la carrera de 

Ingeniería Plan Común, en una cohorte estudiantil de primer año de la Universidad 

de Antofagasta, Chile. Para realizar los análisis, se consideraron tres criterios de 

exigencia para clasificar como exitoso a un estudiante en el primer semestre de su 

carrera. Aplicando un modelo de regresión logística, los resultados fueron 
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comparados con los del método de análisis discriminante, analizando además su 

concordancia e índice de predictibilidad. 

 

3.14 Aplicación del Análisis Discriminante y Regresión Logística en el 

Estudio de la Morosidad en las Entidades Financieras. Comparación de 

Resultados 

Mures - Quintana et al. (2005) presentan los resultados de un estudio 

empírico realizado en Castilla y León, España, mediante la aplicación de dos 

técnicas estadísticas a una muestra de clientes de entidades financieras 

implantadas en dicha Comunidad, con el fin de valorar el riesgo de crédito. A su 

vez, se determina el método que permite discriminar mejor entre clientes morosos 

y no morosos, lo que se realiza a partir de una serie de factores que influyen en el 

comportamiento de pago de los clientes. 

 

3.15 Análisis Multifactorial de los Ancianos de un Consultorio de Medicina 

Familiar 

El objetivo de Pérez – Pérez et al. (2005) es conocer el grado de 

funcionalidad, el estado cognitivo y el riesgo de caída a través de tres 

instrumentos y relacionar sus resultados con el estado ocupacional, emocional y 

las condiciones de vivienda. 

Realizaron un análisis de relación estadística y  significancia, donde fueron 

estadísticamente significativas la relación entre la situación social, los trastornos 

de sueño y el estado emocional; la situación económica y el hábito de fumar 

también estuvieron significativamente relacionados con el estado ocupacional; la 

situación económica estuvo relacionada con el estado de la vivienda entre otros 

resultados de interés. 

 
3.16 Redes Bayesianas Temporales: Aplicaciones Médicas e Industriales 

El objetivo principal de Fernández - Galán (2002), fue el desarrollo de un 

sistema que modele la evolución de la extensión de un cáncer de nasofaringe. 
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  Este sistema sirve de ayuda a los especialistas oncólogos de una unidad de 

oncología radioterápica en la determinación del desarrollo alcanzado por este tipo 

de cáncer en un paciente antes de aplicar la terapia adecuada. 

En la primera parte de la memoria, presenta el marco conceptual de 

modelado de conocimiento en que fue realizado el trabajo. Debido a la naturaleza 

de los procesos que tienen lugar en el dominio médico del que se ocupó, decidió 

basarse en el uso de redes bayesianas con representación explicita del tiempo 

para la definición del modelo de crecimiento cancerígeno. 

En la parte II, revisó los diferentes tipos existentes de redes bayesianas 

para razonamiento temporal y analizó las ventajas e inconvenientes de cada uno.  

Más adelante formalizó un nuevo método que denominó red de eventos 

probabilistas en tiempo discreto, el cual resulta adecuado para el modelado de los 

mecanismos causales de carácter incierto a los que se ven sujetos un conjunto de 

eventos temporales. Como principal aportación del nuevo método destacó el uso 

de diferentes modelos temporales de interacción causal para cada familia de 

nodos de la red. Estos modelos representan una adaptación para procesos 

temporales de los modelos canónicos probabilistas tradicionales. Por esta razón 

decidió denominarlos puertas probabilistas temporales. También incluyó la 

aplicación de un nuevo algoritmo que permite la factorización de las 

probabilidades condicionales correspondientes a familias de nodos que 

interactúan según un modelo de puerta probabilista temporal. 

En la parte III describió  Naso Net, un sistema que aplica al dominio de 

cáncer de nasofaringe el nuevo método para razonamiento temporal con redes 

bayesianas desarrollado en la parte II. Por otra parte, mostró el carácter general 

de las redes de eventos probabilistas en tiempo discreto a través de su aplicación 

en un dominio industrial: El diagnóstico y predicción de los fallos que ocurren en 

un generador de vapor de una central termoeléctrica. 

La investigación concluye con un resumen de las principales aportaciones 

realizadas y con una reseña del futuro previsible en sus líneas de investigación. 
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3.17 Visión General de las Aplicaciones de Redes Bayesianas para la 

Fiabilidad , Análisis de Riesgos y Áreas de Mantenimiento 

Weber et al. (2012) presentan una revisión bibliográfica de la última década 

sobre la aplicación de redes bayesianas a la confiabilidad, el análisis de riesgos y 

el mantenimiento. Se muestra una tendencia creciente de la literatura relacionada 

con estos dominios. Esta tendencia se debe a los beneficios que ofrecen las redes 

bayesianas en contraste con otros métodos clásicos de análisis de confiabilidad, 

como las cadenas de Markov, los árboles de falla y las redes de Petri. Algunos de 

estos beneficios son la capacidad de modelar sistemas complejos, hacer 

predicciones y diagnósticos, calcular exactamente la probabilidad de ocurrencia de 

un evento, actualizar los cálculos de acuerdo con evidencias, representar variables 

multimodales y ayudar al modelado de usuarios; amigable por un enfoque gráfico 

y compacto. 

 

3.18 Posibilidad de Detectar VPH Mediante una Prueba Urinaria 

Stanczuk et al. (2003) obtuvieron muestras de orina y frotis cervicales de 43 

mujeres con cáncer cervicouterino invasor para efectuar un análisis de muestras 

pareadas. Utilizaron la reacción de cadena de la polimerasa, para detectar e 

identificar los diferentes tipos de VPH. 

Los resultados que se obtuvieron de este estudio son muy alentadores, 

puesto que apuntan a la posibilidad de usar una muestra de orina, que la propia 

mujer puede obtener con facilidad, para detectar la presencia de VPH en el 

aparato genitourinario; no obstante, es necesario realizar más estudios antes de 

que se pueda recomendar el uso generalizado de orina para este propósito.  

 

3.19 Aplicación de los Modelos Gráficos Probabilistas en Medicina 

Diez (1998), dice que en la década de los 80 se desarrollaron las redes 

bayesianas y los diagramas de influencia, desde su definición axiomática hasta el 

diseño de los algoritmos eficientes para la computación de la evidencia, que poder 

analizar tres modos: Coste - efectividad, coste -   beneficio y coste – utilidad en los 

tratamientos médicos. 
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3.20 Análisis de Datos con el Modelo Lineal Generalizado. Una Aplicación 

con R® 

López - González y Ruiz - Soler (2011) mencionan que el fundamento de 

gran parte de las pruebas estadísticas se encuentra en el modelo lineal general o 

clásico. Su importancia radica en que su estructura, refleja los elementos 

explicativos de un fenómeno por medio de relaciones funcionales probabilísticas 

entre variables, convirtiéndose en una solución especialmente adecuada para 

modelos de dependencia con datos no métricos. 

3.20.1 Modelado Estadístico 

Para hablar de modelo lineal generalizado debemos explicar antes el 

modelado estadístico, que se refiere a la estimación de parámetros, la 

comparación y ajuste de modelos de probabilidad de datos empíricos. Esto es, un 

modelo pretende explicar la variación de una respuesta a partir de la relación 

conjunta de dos fuentes de variabilidad, una de carácter determinista y la otra 

aleatoria, lo que responde a la ecuación (3.1) 

 

Respuesta= componente sistemático + componente aleatorio        (3.1) 

 

La construcción, formulación y ajuste de modelos a datos empíricos se 

encarga del modelado estadístico precisamente, debiendo responder a tres 

criterios: 

a) Principio de bondad de ajuste: La inclusión de parámetros en el 

MODELO en beneficio de una mejor representación de DATOS con la 

correspondiente disminución del ERROR. 

b) Principio de parsimonia: La selección de parámetros que formen el 

modelo de tal modo que este se convierta en la representación simple y 

sobria de la realidad. 

c) Integración teórica del modelo en la red conceptual que lo generó. 
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Para obtener una construcción de modelo que explique la variable de 

respuesta con el menor error posible se realiza basándose en las siguientes 

etapas: 

1. Especificación del modelo teórico, determinando qué variables son de 

interés, así como cuáles son las relaciones entre ellas. 

2. Estimación de parámetros, calculando el valor de los coeficientes del 

modelo examinado a partir de un conjunto de datos observados. 

3. Selección del modelo, valorando si el nivel de discrepancia entre lo 

observado y lo ajustado es suficientemente bajo como para optar por el 

modelo o rechazarlo. 

4. Evaluación del modelo, se examinan las observaciones individuales, los 

datos influyentes y los anómalos, así como comprobar los supuestos de 

normalidad, linealidad, homoscedasticidad e independencia. 

5. Interpretación del modelo, explicación detallada de los parámetros del 

modelo para comprobar si cumplen los criterios estadístico, lógico y 

sustantivo. 

 6.  Se acepta o no el modelo y si es preciso se reinicia el proceso. 

3.20.2 Modelado Lineal 

La fórmula general del modelado lineal es:  Y=f(x)+g(ε)    donde toda 

observación sobre la variable de respuesta es la suma de los efectos de un grupo 

de factores que implican un conjunto de parámetros de una población y un 

conjunto de variables independientes relevantes medidas sobre cada uno de los 

sujetos con los que se trabaja. 

Cabe resaltar que el modelo lineal es susceptible de numerosas variaciones 

para ajustarse a las particularidades de una investigación específica, variaciones 

que a nivel matemático se ven reflejadas en las relaciones existentes entre otras 

variables de respuesta, las variables explicativas, los parámetros del modelo y el 

componente de error aleatorio.  

Modelo Lineal Generalizado (MLG): Se dice que el MLG es una extensión 

del modelo lineal clásico ya que es una solución especialmente adecuada para 
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modelos de dependencia con datos no métricos. Permite codificar todas las 

situaciones de análisis dentro de un mismo esquema general. 

 

3.21 Análisis de la Evolución Temporal de la Mortalidad Mediante Modelos 

Lineales Generalizados 

Puig et al. (2005) muestran cómo los modelos lineales generalizados 

permiten describir eficientemente diferentes patrones de evolución temporal de 

datos de mortalidad y, a su vez, llevar a cabo una fácil interpretación. Como 

aplicación práctica se analiza la evolución de la mortalidad por cáncer de mama en 

las mujeres de Cataluña, España, entre 1986 y 2000. De los resultados destaca 

que la mortalidad por cáncer de mama experimenta un aumento y un posterior 

descenso para todos los grupos de edad. El año en que se inicia el descenso es 

más reciente en los grupos de edad mayor. 

 

3.22 Algunos Aspectos Metodológicos Sobre los Modelos Edad-Período-

Cohorte. Aplicación a las Tendencias de Mortalidad por Cáncer. 

Según González et al. (2002), los modelos edad-período-cohorte suelen 

utilizarse en estudios de epidemiología descriptiva para analizar las tendencias de 

la incidencia y de la mortalidad para valorar el efecto temporal de la ocurrencia de 

un evento. La relación lineal exacta existente entre estos tres efectos, hace que 

los parámetros del modelo completo no puedan estimarse, lo que se denomina no 

identificabilidad.  

En estas notas explican dos de los métodos más usados para analizar 

modelos edad-período-cohorte: Uno se basa en funciones de penalización y otro 

en funciones estimables (tendencia lineal y curvaturas o desviaciones). Ambos 

métodos se  ilustran con dos ejemplos en el que se analizan la tendencia temporal 

de la mortalidad por cáncer de pulmón y mama en las mujeres de Cataluña, 

España. Estos ejemplos ilustran que los métodos basados en funciones de 

penalización tienden a atribuir la tendencia a un efecto cohorte exclusivo, por lo 

que se aconseja utilizar los métodos basados en funciones estimables. 
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3.23 Tasas de Captura Estandarizadas como Índice de Abundancia Relativa 

en Pesquerías: Enfoque por Modelos Lineales Generalizados 

Gatica y Hernández (2003) revisaron los supuestos básicos asociados a la 

utilización de tasas de captura estandarizadas como índice de abundancia relativa 

en pesquerías, discutiéndose las ventajas de los MLG como herramienta de 

estandarización, considerando las variaciones en la eficiencia de las 

embarcaciones producto de la incorporación de nuevas tecnologías y/o cambios 

en la composición de la flota. Se analizó la validez de la captura por unidad de 

esfuerzo (CPUE) como índice de abundancia relativa en pesquerías multi-

específicas y en especies altamente migratorias. Además, se revisó la utilidad de 

incorporar la CPUE como información auxiliar en la calibración de modelos edad-

estructurados. 

Aquí se puede ver como el  MLG ha sido más popular durante las últimas  

décadas debido a las facilidades otorgadas por programas flexibles a los 

requerimientos del usuario y de fácil manejo en conjunto con la capacidad de los 

computadores modernos. Estos modelos permiten el análisis de los efectos e 

interacciones entre las variables de entrada en la modelación de la CPUE y 

facilitan el ensayo de diferentes alternativas de distribución del error mediante la 

utilización de la función de máxima verosimilitud en el ajuste del modelo. 

 

3.24  Aplicación de Herramientas de Ingeniería (Mahalanobis-Taguchi)  para 

Identificar los Factores de Riesgo del VPH 

Flores – Sánchez (2006)  buscó precisamente, utilizar toda la información 

posible para analizar y buscar alguna solución o ayuda a un problema de salud 

que afecta a nuestra comunidad como es el VPH que según los registros de INEGI 

en el 2007, este problema se ha  incrementado considerablemente durante los 

últimos años y muchas veces  por la falta de información que existe del mismo, de 

los factores de riesgo que pueden influir para contraer el VPH, esta información 

debe llegar a todas las mujeres que inician su vida sexual independientemente de 

su edad, estado civil o situación económica.  
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Esta información se recopiló durante un año en el hospital de la familia 

FEMAP, Salud y Desarrollo Comunitario de Cd. Juárez, A.C., ubicado en la Av. 

Malecón en la zona centro de Ciudad Juárez, Chihuahua.  Una vez recopilada 

toda la información presentada en este proyecto se estudiaron y analizaron los 

datos aplicando herramientas de ingeniería y de estadísticas principalmente la 

metodología Mahalanobis – Taguchi, esto con el fin de detectar con validez 

estadística los factores de riesgo que influyen para contraer el VPH, estos 

resultados son presentados en forma clara y precisa en el contenido del mismo. 

 

3.25 Distribuciones de Probabilidad 

Uno de los objetivos de la estadística es el conocimiento cuantitativo de una 

determinada parcela de la realidad. Para ello, es necesario construir un modelo de 

esta realidad particular objeto de estudio, partiendo de la premisa de que lo real es 

siempre más complejo y multiforme que cualquier modelo que se pueda construir. 

De todas formas, la formulación de modelos aceptados por las instituciones 

responsables y por los usuarios, permite obviar la existencia del error o distancia 

entre la realidad y el modelo. Los modelos teóricos a los que se hace referencia se 

reducen en muchos casos a (o incluyen en su formulación) funciones de 

probabilidad. 

 La teoría de la probabilidad tiene su origen en el estudio de los juegos de 

azar, que impulsaron los primeros estudios sobre cálculo de probabilidades en el 

siglo XVI, aunque no es hasta el siglo XVIII cuando se aborda la probabilidad 

desde una perspectiva matemática con la demostración de la “ley débil de los 

grandes números” según la cual, al aumentar el número de pruebas, la frecuencia 

de un suceso tiende a aproximarse a un número fijo denominado probabilidad. 

Este enfoque, denominado enfoque frecuentista, se modela matemáticamente en 

el siglo XX cuando el matemático ruso Andrei Nikolaevich Kolmogorov (1903-

1987) formula la teoría axiomática de la probabilidad. Dicha teoría define la 

probabilidad como una función que asigna a cada posible resultado de un 

experimento aleatorio un valor no negativo, de forma que se cumpla la propiedad 
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aditiva. La definición axiomática establece las reglas que deben cumplir las 

probabilidades, aunque no asigna valores concretos. 

Una de las preocupaciones de los científicos ha sido construir modelos de 

distribuciones de probabilidad que pudieran representar el comportamiento teórico 

de diferentes fenómenos aleatorios que aparecían en el mundo real. La pretensión 

de modelar lo observable ha constituido siempre una necesidad básica para el 

científico empírico, dado que, a través de esas construcciones teóricas, los 

modelos, podía experimentar sobre aquello que la realidad no le permitía. Por otra 

parte, un modelo resulta extremadamente útil, siempre que se corresponda con la 

realidad que pretende representar o predecir, de manera que ponga de relieve las 

propiedades más importantes del mundo que nos rodea, aunque sea a costa de la 

simplificación que implica todo modelo (Sergas 2014). 

3.25.1 Distribución Uniforme o Rectangular (a,b)  

La distribución Uniforme es el modelo (absolutamente) continuo más 

simple. Corresponde al caso de una variable aleatoria que sólo puede tomar 

valores comprendidos entre dos extremos a y b, de manera que todos los 

intervalos de una misma longitud (dentro de (a, b)) tienen la misma probabilidad. 

También puede expresarse como el modelo probabilístico correspondiente a tomar 

un número al azar dentro de un intervalo (a, b). (P. Armitage, & G. Berry, 1992) 

De la anterior definición se desprende que la función de densidad debe 

tomar el mismo valor para todos los puntos dentro del intervalo (a, b) (y cero fuera 

del intervalo). Es decir,  

 

𝑓𝑥(𝑥) = {
1

𝑏−𝑎
      𝑠𝑖 𝑥 ∈ (𝑎, 𝑏)

      0             𝑠𝑖 𝑥 ∉ (𝑎, 𝑏)
                      (3.1) 

 

3.25.2. Distribución Normal (𝝁, 𝝈)  

La distribución normal es, sin duda, la distribución de probabilidad más 

importante del cálculo de probabilidades y de la Estadística. Fue descubierta, 

como aproximación de la distribución binomial, por Abraham De Moivre (1667-
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1754) y publicada en 1733 en su libro The Doctrine of Chances; estos resultados 

fueron ampliados por Pierre-Simon Laplace (1749- 1827), quién también realizó 

aportaciones importantes. En 1809, Carl Friedrich Gauss (1777- 1855) publicó un 

libro sobre el movimiento de los cuerpos celestes donde asumía errores normales, 

por este motivo esta distribución también es conocida como distribución 

Gaussiana. (Cedeño, 2013)  

Una variable aleatoria continua, X, sigue una distribución normal de media 

𝜇 y desviación típica 𝜎, y se designa por 𝑁(𝜇  , 𝜎),en la figura 3.10 e muestra la 

curva dela distribución, si se cumplen las siguientes condiciones: 

1. La variable puede tomar cualquier valor: (− ∞ , + ∞ ) 

2. La función de densidad, es la expresión en términos de ecuación matemática de 

la curva de Gauss: 

                                         𝑓(𝑥) =  
1

𝜎√2𝜋
 𝑒−

1

2
(

𝑥− 𝜇

𝜎
)

2

                                 (3.2) 

 

 

3.10 Curva de la distribución normal 

Figura  3.10 Curva de la distribución normal 

* El campo de existencia es cualquier valor real, es decir, (− ∞ , + ∞ ). 

* Es simétrica respecto a la media 𝜇. 

* Tiene un máximo en la media 𝜇. 

* Crece hasta la media 𝜇 y decrece a partir de ella. 

* En los puntos 𝜇 −  𝜎 y 𝜇 +  𝜎 presenta puntos de inflexión. 

* El eje de abscisas es una asíntota de la curva. 

El área del recinto determinado por la función y el eje de abscisas es igual a 

la unidad. Al ser simétrica respecto al eje que pasa por x = µ, deja un área igual a 

0.5 a la izquierda y otra igual a 0.5 a la derecha. 
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3.25.3 Distribución Lognormal (𝝁, 𝝈) 

La variable resultante de aplicar la función exponencial a una variable que se 

distribuye normal con media 𝜇 y desviación estándar 𝜎, sigue una distribución 

lognormal con parámetros 𝜇 (escala) y 𝜎 (forma). Dicho de otro modo, si una 

variable 𝑥 sigue una distribución lognormal entonces la variable  log 𝑥  se 

distribuye normalmente. Esta variable aleatoria fue propuesta por Francis Galton 

(1822-1911) en 1879, como consecuencia del estudio de la media geométrica de 𝑛 

variables aleatorias independientes. La distribución lognormal es útil para modelar 

datos de numerosos estudios médicos tales como el período de incubación de una 

enfermedad, los títulos de anticuerpo a un virus, el tiempo de supervivencia en 

pacientes con cáncer o SIDA, el tiempo hasta la seroconversión de VIH+, etc. 

(Sergas 2014) Campo de variación: 0 < 𝑥 <  ∞ 

Parámetros: 𝜇: escala, −∞ <  𝜇 <  ∞ 

                     𝜎: forma, 𝜎 > 0 

3.25.4 Distribución Weibull (a, b) 

Esta distribución debe su nombre al físico sueco Waloddi Weibull (1887-

1979) quien la usó en un artículo publicado en 1939 sobre resistencia de los 

materiales,  aunque ya era conocida de años antes. Esta distribución se utiliza 

para modelar situaciones del tipo tiempo-fallo, modelar tiempos de vida o en el 

análisis de supervivencia, a parte de otros usos como, por ejemplo, caracterizar el 

comportamiento climático de la lluvia en un año determinado.  

La distribución Weibull queda totalmente definida mediante dos parámetros, 

forma (a) y escala(b) . En el caso particular de que 𝑎 = 1, se tiene la distribución 

exponencial, y si 𝑎 = 2 y 𝑏 = 2𝜎 recibe el nombre de distribución de Rayleigh. El 

perfil de la función de densidad presenta formas muy variadas dependiendo del 

valor que tome su parámetro de forma, 𝑎. Si 𝑎 es menor o igual que 1, la función 

de densidad es siempre decreciente; en caso de tomar valores mayores que la 

unidad su función de densidad muestra una forma más acampanada, pero no 

simétrica, de forma que crece hasta alcanzar el máximo y luego decrece. (Sergas 

2014) 

 Campo de variación: 0 < 𝑥 <  ∞ 
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 Parámetros: a: forma, 𝑎 > 0𝑎 > 0 

                     b: escala, 𝑏 > 0 

3.25.5 Teorema de Bayes 

Bayes (1763) presentó una sencilla demostración de la teoría de la 

probabilidad cuyas consecuencias difícilmente podía prever. Con esa 

demostración, Bayes estableció los principios de la estadística bayesiana, la cual 

después cayó en el olvido y fue marginada por muchos años hasta su 

resurgimiento y utilización para resolver todo tipo de problemas, desde la 

interpretación de mensajes en la Segunda Guerra Mundial hasta la actual 

decodificación del material genético. 

Bayes ya había muerto cuando su famoso artículo fue enviado por su amigo 

Richard Price a la revista Philosophical Transactions. Algunos estudiosos todavía 

debaten si Price únicamente envió el artículo o también tuvo alguna intervención 

como autor. 

El de Bayes es un teorema válido del cálculo de probabilidades, lo que hoy 

llamamos Teoría Matemática de la Probabilidad (TMP). Este teorema también es 

conocido como teorema de la Probabilidad Inversa, pues explica cómo obtener la 

probabilidad de un evento A, dada la información B, calculándola al revés esto es, 

estableciendo la probabilidad a priori del evento A, y la probabilidad de que 

hubiese ocurrido el evento B dado el evento A. 

Con las herramientas y la elaboración de la TMP actuales, el teorema de 

Bayes es muy sencillo de probar. De hecho Bayes probó una versión particular 

que se ha generalizado a espacios abstractos usando medidas de probabilidad. 

En términos de la TMP, la historia del teorema de Bayes básicamente termina ahí, 

en un teorema sencillo. Pero como es de uso común en la TMP hasta nuestros 

días, Bayes también quiso interpretar el teorema, es decir, explicarlo en términos 

de una posible interpretación de la teoría. 

Pongamos un ejemplo: ¿Cuál es la probabilidad P de que mañana martes 

llueva en la ciudad de Guanajuato? La "lluvia de mañana martes en la ciudad de 

Guanajuato" es el evento A; lo que sabemos del evento, la información que 

obtengamos, como los datos meteorológicos actuales y pasados (del pasado 
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inmediato y mediato), la humedad, el clima regional, etcétera, se representan con 

B. La propuesta de Bayes es calcular cuál es la probabilidad de que llueva 

mañana martes dada la información de B. Eso es hacer estadística: tenemos unos 

datos, y dado que tenemos esos datos queremos calcular la probabilidad de algún 

evento. Con esto Bayes fundó una manera de hacer estadística que ahora 

llamamos estadística bayesiana. 

Supongamos que los meteorólogos le asignan al evento A una probabilidad 

de 5%; pero, ¿qué quiere decir eso? en otras áreas de estadística, en la 

estadística frecuentista, eso se interpreta en términos de muestras repetidas. Se 

dice: Si tomas muchas muestras del evento A, el porcentaje tal de los casos caerá 

en tal o cual intervalo; pero este problema, el de la lluvia, no podemos tomar la 

muestra porque sólo hay un mañana martes único e irrepetible. Sólo de ciertos 

aspectos podemos tomar datos y pensar que podemos repetir una muestra. El 

argumento frecuentista se aplica en esos casos, pero en éste, ¿qué quiere decir 

que la probabilidad de que llueva mañana es del 5%? 

 La teoría Bayesiana establece, ese número (la probabilidad) no representa 

una frecuencia, sino que es una medida de lo que conocemos, una medida de 

nuestra incertidumbre y de nuestra certeza. Si al evento llueve mañana martes en 

la ciudad de Guanajuato le asignamos una probabilidad de 5% dados los datos 

que tenemos; lo que significa es que tenemos más o menos la certeza de que no 

va a llover mañana porque es muy poco probable. Entonces lo que mide la 

estadística bayesiana es la certidumbre y la incertidumbre, la seguridad de quien 

está esperando el evento, y no sólamente propiedades del evento en sí; esto 

significa también que la probabilidad es una opinión que se puede volver una 

apuesta. Es una opinión de un agente que puede ser una persona o, en nuestro 

ejemplo, el Sistema Meteorológico Nacional; esto es, la probabilidad se refiere a 

un agente acerca de un evento, lo que el agente sabe acerca del evento. 

La teoría bayesiana fue desarrollada en el siglo XX al axiomatizar sus 

principios con los trabajos de De Finetti, Ramsey y Savage, y posteriormente con 

su fundamentación filosófica, dentro de la epistemología moderna. La idea 

fundamental, sugerida originalmente por Keynes, es interpretar a la probabilidad 
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como un grado de conocimiento, no como una frecuencia. Esto fue formalizado al 

identificar los grados de incertidumbre como un sistema de apuestas, justo para un 

agente que establece la probabilidad a priori de A, las condiciones B dado que 

ocurre el evento A, y finalmente calcula la probabilidad P de que ocurra el evento 

A dada la información  (B. McGrayne, Sharon Bertsch 2011) 

La publicación del artículo de Bayes, a sus 250 años, da un ejemplo 

contundente de como una idea simple, pero auténtica y fundamentalmente 

diferente, puede ser seminal y cimentar el desarrollo de toda una disciplina y 

escuela de pensamiento, como lo es la estadística bayesiana moderna. (Bradley 

Efron.A 2013)  

La probabilidad condicional de  𝐴𝑖   dado 𝐵 se define por 

                                           𝑃 (𝐴𝑖|𝐵) =
𝑃(𝐴𝑖 ∩ 𝐵)

𝑃 (𝐵)
                                        (3.2) 

Sustituyendo de manera adecuada tenemos que para cualquier 𝑖 

𝑃(𝐴𝑖|𝐵) =  
𝑃 ( 𝐴𝑖) 𝑃 (𝐵|𝐴𝑖)

𝑃( 𝐴𝑖) 𝑃 ((𝐵|𝐴𝑖)+𝑃 (𝐴2 )𝑃 (𝐵|𝐴2)+⋯+𝑃(𝐴𝑛)𝑃  (𝐵|𝐴𝑛)
                                    (3.3) 

 

Gracias a este resultado, grupos de investigación y corporaciones diversas 

han logrado mejorar los sistemas que están basados en conocimientos. 

Por ejemplo, en el estudio de enfermedades, el teorema de Bayes puede 

ayudar a discernir la probabilidad de que una enfermedad sea encontrada en un 

grupo de personas con una característica dada, tomando como datos las tasas 

globales de la enfermedad y el predominio de dichas características en personas 

tanto sanas como enfermas. 

Por otro lado, en el mundo de las altas tecnologías, ha influenciado a 

grandes compañías que han desarrollado, gracias a este resultado, software 

Basados en el Conocimiento. 

Como ejemplo cotidiano tenemos el asistente de Microsoft Office®; el 

teorema de Bayes ayuda a evaluar los problemas que presenta el usuario y 

determinar qué consejo proporcionarle y así poder ofrecer un mejor servicio según 

los hábitos del usuario. 
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3.26 Estimación de Máxima Verosimilitud 

Muchos procedimientos estadísticos suponen que los datos siguen algún 

tipo de modelo matemático que se define mediante una ecuación, en la que se 

desconoce alguno de sus parámetros, siendo éstos calculados o estimados a 

partir de la información obtenida en un estudio bien diseñado para tal fin. Existen 

diferentes procedimientos para estimar los coeficientes de un modelo de 

regresión, o para estimar los parámetros de una distribución de probabilidad. De 

entre esos procedimientos probablemente el más versátil, ya que se puede aplicar 

en gran cantidad de situaciones, y por ello uno de los más empleado se conoce 

con el nombre de "método de máxima verosimilitud" (en inglés "method of 

maximum likelihood"). Molinero, L. M. (2003). 

3.26.1 Función de Verosimilitud 

Si 𝑥1𝑥2…..𝑥𝑛  es una muestra aleatoria simple extraída de una población X 

con distribución de probabilidad dada por  𝑓(𝑥|𝜃) siendo 𝜃   un (o más) parámetro 

poblacional desconocido, entonces la función de verosimilitud de la muestra se 

define mediante la expresión: 

 

                                                𝐿(𝜃) = 𝑓 (𝑥1𝑥2 … . 𝑥𝑛|𝜃)                                       (3.4) 

 

Ahora bien, como cada 𝑥𝑖 es una realización de la variable aleatoria  𝑋𝑖  y 

estas son independientes e idénticamente distribuidas, la función de verosimilitud 

puede escribirse como sigue: 

 

                                              𝐿(𝜃) =  ∏ 𝑓(𝑥𝑖|𝜃)𝑛
𝑖=1   〗                                  (3.5) 

 

La teoría nos indica que para encontrar el estimador máximo verosímil 

(EMV) para el parámetro poblacional desconocido θ, debemos resolver el 

siguiente problema de maximización: 

 

                                     
𝑚𝑎𝑥

𝜃
𝐿(𝜃)         𝑜 𝑏𝑖𝑒𝑛    

𝑚𝑎𝑥

𝜃
   ln 𝐿(𝜃)                          (3.6) 
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Sin embargo, computacionalmente hablando, el problema que realmente se 

resuelve es minimizar el negativo de la función de log-verosimilitud: 

 

                      − ln 𝐿(𝜃) =  −𝑙𝑛 ∏ 𝑓(𝑥𝑖|𝜃)    =   − ∑ ln 𝑓(𝑥𝑖|𝜃)𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1               (3.7) 

 

Lo anterior es posible gracias a que max 𝑍 = min(−𝑍), siendo 𝑍  una 

función objetivo cualquiera. 

 

3.27 Distribuciones A Priori 

Existen diferentes formas para decidir qué tipo de distribución a priori 

proponer para llevar a cabo inferencia Bayesiana. Las distribuciones a priori que 

se propongan dependerán del tipo de información disponible y del problema en 

cuestión (Carlin y  Louis 2009). 

3.27.1 Distribuciones a Priori Conjugadas 

Cuando la distribución a priori 𝜋(𝜃) y la distribución a posterior    𝑝(𝜃|𝑥) 

pertenecen a la misma familia. 

Por ejemplo, considere 𝑋 el número de mujeres que llegan a un hospital a 

tener su hijo en un mes dado (Carlin y Louis 2009). Suponga 𝑥~𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛 (𝜃), 𝜃 > 0 

y que 𝜃 sigue una distribución Gamma con parámetros 𝛼 y 𝛽, esto es, 

 

                             𝜋(𝜃|𝛼, 𝛽)
𝜃𝛼−1  𝑒

−
𝜃
𝛽

𝛤(𝛼)𝛽𝛼  ,    𝜃 > 0, 𝛼 > 0 , 𝛽 > 0                               (3.8) 

 

En este caso se asume que 𝛼 y 𝛽 son conocidos. Usando el Teorema de 

Bayes se puede mostrar que 

 

                                      𝑝 (𝜃|𝑥)  ∝  𝜃𝑥+ 𝛼−1  𝑒−𝜃(1+1 𝛽⁄ )                                        (3.9) 
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Excepto por una constante, la expresión anterior corresponde a la densidad 

de una distribución Gamma con parámetros  𝑥 + 𝛼   y  (1 +  1 𝛽)⁄ −1
 

Aunque las distribuciones conjugadas son convenientes, su utilidad es 

limitada en problemas de dimensiones grandes. Sin embargo, en estos casos es 

posible especificar distribuciones a priori conjugadas para las distribuciones 

condicionales de los parámetros. 

3.27.1.1 Inferencia para la Media y la Varianza con Datos Normales 

Asuma que         𝑦1,…..  𝑦𝑛  ~   𝑁( 𝜇,𝜎2)  

                       f(y|μσ2) =  ∏ {
1

√2πσ2
 exp (−

yi − μ
2

2σ2 )}n
i=1                                          

(3.10) 

 

 Considere la distribución a priori gamma - inversa – normal conjugada 

donde 𝑓(𝜇, 𝜎2) =  𝑓(𝜇|𝜎2) 𝑓 (𝜎2), donde 𝑓(𝜇|𝜎2) = 𝑁(𝜇0, 𝑐𝜎2) y 𝑓(𝜎2) = 𝐼𝐺(𝑎, 𝑏),, 

donde es la distribución gamma – inversa. Si 𝜏 = 1 𝜎2⁄ , el parámetro de precisión, 

entonces la distribución a priori para (𝜇, 𝜎2)𝑡 esta dada por: 

 

                𝑓(𝜇, 𝜏) = (2𝜋)−1 2⁄ 𝜏1 2⁄ exp (−
𝜏

2𝑐
 (𝜇 −  𝜇0)2)

𝑏𝑎

𝛤(𝑎)
𝜏𝑎−1𝑒−𝑏𝜏                   

(3.11) 

 

 Esta parametrización con el parámetro de dispersión se implementa en la 

mayoría de los programas. 

 La distribución a posteriori está dada por: 

           𝑓(𝜇, 𝜏|𝑦)  ∝  𝜏𝑛 2+ 𝛼+1 2−1⁄⁄ 𝑒𝑥𝑝{−
𝜏

2

𝑛

𝑤
 (𝜇 −  𝜇̅ )

2
−  𝜏(𝑏 +

𝑆𝑆

2
)}                   (3.12) 

 

Donde:  

                                            𝑤 = 𝑛𝑐 (1 + 𝑛𝑐)         ⁄                                           (3.13) 

                                             𝜇̅ = 𝑤𝑦̅ + (1 − 𝑤)𝜇0,                                           (3.14) 

                                        𝑆𝑆 = (𝑛 − 1)𝑠2 +  
𝑤

𝑐
 (𝑦̅ −  𝜇0)2                                (3.15) 
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                                       𝑓 (𝜇|𝑦) = 𝑡 (𝜇̅,
𝑛

𝑤
  

𝑛+2𝑎

𝑆𝑆+2𝑏
 , 𝑛 + 2𝑎)                              (3.16) 

                              𝑓(𝜏|𝑦) = 𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 (
𝑛

2
+ 𝑎,

𝑆𝑆

2
+ 𝑏)                               (3.17) 

 

3.27.2 Distribuciones a Priori No Informativas 

Se dice que una distribución a priori es no informativa cuando refleja una 

ignorancia total o un conocimiento muy limitado sobre el parámetro de interés.   

El uso de estas distribuciones busca que ellas tengan un impacto mínimo 

sobre la distribución posterior del parámetro de interés y que sea relativamente 

plana la relación a la verosimilitud. Esto busca que sean los datos los que tengan 

un claro dominio en la distribución posterior, y por lo tanto en todas las inferencias 

que se obtengan (Correa 2013). 

3.27.2.1 A Priori de Jeffreys 

 La distribución a priori de Jeffreys satisface la propiedad local de 

uniformidad para distribuciones a priori no informativas. Esta a priori está basada 

en la matriz de información de Fisher. Jeffreys la propuso como una regla general 

para determinar la distribución a priori (Kass y Wasserman, 1994). 

Definición 3.1.  Sea 𝑓(𝑥|𝜃)la densidad de 𝑥 dado 𝜃. La información de Fisher es 

definida como:  

                                             𝜒(𝜃) =  −𝐸 [
𝜕2log (𝑓(𝑥|𝜃))

𝜕𝜃2
]                                    (3.18)             

Si 𝜃 es un vector de 𝑝 componentes, entonces 

𝜒(𝜃) =  −𝐸 [
𝜕2 log(𝑓(𝑥|𝜃))

𝜕𝜃𝑖𝜕𝜃𝑗
]

𝑝 x 𝑝

                                           (3.19)  

Entonces 𝑥(𝜃) será una matriz de dimensiones 𝑝 x 𝑝. 

Definición 3.2. La definición a priori de Jeffreys se define como: 

                                                  𝜀 (𝜃)  ∝  |𝜒(𝜃)|1 2⁄                                            (3.20) 

La distribución a priori de Jeffreys es localmente uniforme y por lo tanto no 

informativa. Esta propiedad es importante ya que nos proporciona un esquema 

automatizado para hallar distribuciones a priori no informativas para cualquier 
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modelo paramétrico (Ibrahim 2002). Esta distribución es impropia para muchos 

modelos, sin embargo, es propia para algunos. 

 

3.28 Distribución a Posteriori 

Dados los datos x=(x_i…..x_n)' , supongamos que se quiere predecir el 

valor de una futura observación x_(n+1). Para ello, hay que calcular la distribución 

predictiva.  

Se puede considerar tanto la distribución predictiva a priori como a 

posteriori dependiendo de si se usa una u otra distribución de los parámetros. 

 Sus expresiones son: 

𝑓(𝑥𝑛+1|𝑥) =  ∫ 𝑓( 𝑥𝑛+1|𝜃, 𝑥)𝑓(𝜃)𝑑𝜃                          (3.21) 

                                                  𝑓(𝑥𝑛+1|𝑥) =  ∫ 𝑓( 𝑥𝑛+1|𝜃, 𝑥)𝑓(𝜃|𝑥)𝑑𝜃                          

(3.22) 

 

En nuestra situación, los X_i | θ son intercambiables, es decir, su 

distribución es igual cuando se les cambia de orden y lo anterior se puede 

simplificar como: 

 

𝑓(𝑥𝑛+1|𝑥) =  ∫ 𝑓( 𝑥𝑛+1|𝜃)𝑓(𝜃)𝑑𝜃                              (3.23) 

 

                                     𝑓(𝑥𝑛+1|𝑥) =  ∫ 𝑓( 𝑥𝑛+1|𝜃, 𝑥)𝑓(𝜃|𝑥)𝑑𝜃                            (3.24) 

 

3.29 Monte Carlo Vía Cadena de Markov  

Los modelos probabilísticos aplicados a un conjunto de datos, muchas 

veces dan origen a problemas de inferencia para los cuales se requiere que se 

integren distribuciones multidimensionales complejas. Los métodos de Monte 

Carlo vía cadenas de Markov (MCMC) pueden verse como un enfoque 

computacional en el que la integración se reemplaza por sumas de muestras 

generadas por algoritmos iterativos. Muchos problemas que prácticamente son 

intratables si se usan estrategias analíticas, pueden resolverse usando algún 

método MCMC, aun cuando se trate de distribuciones multidimensionales. 
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De hecho, el desarrollo de los métodos MCMC ha sido clave en el avance  

de la estadística computacional. Ahora bien, aunque se sigue haciendo 

investigación sobre estos métodos, existen algunas técnicas estandarizadas que 

se usan ampliamente. 

En inferencia bayesiana, el objeto de estudio comprende una distribución a 

posteriori 𝜋 (𝜃|𝑥)  (de la que queremos muestrear para hacer inferencia). Pero no 

se tiene un método general para muestrear distribuciones de altas dimensiones, 

se construye una cadena de Markov cuya distribución estacionaria sea nuestra 

distribución a posteriori; y usando integración Monte Carlo se toman medias 

muestrales de funciones de la cadena para obtener información. 

La metodología MCMC es una herramienta de gran alcance para la 

modelación estadística y se ha vuelto muy popular en la computación bayesiana 

en modelos estadísticos de gran complejidad. Se simula una cadena de Markov 

con distribución estacionaria dada por la distribución a posteriori ξ(𝜃|𝐷𝑎𝑡𝑜𝑠). 

Por tanto, lo primero y más importante es construir cadenas con esta propiedad. 

Las características de ξ son obtenidas encontrando promedios ergódicos 

 

                                                    ɸ =
1

𝑅
 ∑ ℎ(𝜃𝑟)𝑅

𝑟=1                                       (3.25) 

 

Los métodos MCMC son algoritmos iterativos que se utilizan cuando el 

muestreo directo de una distribución de interés ξ no es factible. Una cadena de 

Markov es generada muestreando:  

 

                                                       𝜃(𝑡+1) ~ 𝑝(𝜃|𝜃(𝑡))                                      (3.26) 

 

Este 𝑝 es llamado el kernel de transición de la cadena de Markov. Así Así 

𝜃(𝑡+1) depende solo de 𝜃(𝑡)  , y no de 𝜃(0), 𝜃(1), … … … … . 𝜃(𝑡−1)  

Existen dos problemas mayores que rodean la implementación e inferencias de los 

métodos MCMC. El primero tiene que ver con la convergencia y el segundo con la 

dependencia entre las muestras de la distribución posterior.  
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Las condiciones bajo las cuales una cadena de Markov tiene una única 

distribución estacionaria son bien conocidas teóricamente: 

a) Tiene que ser aperiódica, 

b)  Irreducible  

c) Positiva recurrente.  

La forma en que construimos nuestras cadenas garantiza la existencia de la 

distribución estacionaria. Sin embargo, en la práctica esta convergencia puede ser 

penosamente lenta y el mayor problema es saber si se ha logrado una 

convergencia razonable (esto se conoce como un burn-in). Por lo tanto, las 

muestras obtenidas hasta el punto de burn-in son descartadas.  

Un asunto relacionado con la convergencia es la tasa de mezclado. 

Informalmente, el mezclado es la tasa con la cual la cadena de Markov se mueve 

a través del soporte de la distribución estacionaria. Así, si una cadena tiene un 

mezclado lento, puede quedarse en cierta porción del espacio de estados por un 

período de tiempo muy largo, y a menos que la longitud de la cadena sea ajustada 

acordemente, las inferencias serán afectadas sin ninguna duda.  

Lombardi (2007) señala que uno de los problemas más serios con los 

algoritmos MCMC es el paradigma; usted solo ve donde usted ha estado, que es 

el hecho que la cadena parece haber convergido pero ha fallado de explorar 

completamente el espacio muestral. En lugar de una cadena larga, varias cadenas 

paralelas empezando desde puntos ampliamente dispersos pueden resolver este 

problema. 

  El segundo asunto está relacionado con el hecho que los valores 

observados, siendo un camino muestral de una cadena de Markov, no son 

independientes entre sí. Asumiendo que se ha logrado la convergencia, los 

valores observados formarán una muestra dependiente de la distribución posterior. 

Esto puede ser molesto para uno, pero no es necesariamente malo en MCMC. En 

la mayoría de los problemas, la estimación típica se obtiene por un promedio 

sobre las muestras. Aunque las muestras no sean independientes, el teorema 

ergódico asegura que estos promedios muestrales convergen a las verdaderas 

esperanzas. Así que la aproximación corriente al problema de dependencia es 
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ignorarla. Pero si uno, por alguna razón, necesita una muestra independiente, 

puede resolver el problema corriendo varias cadenas de Markov con puntos de 

comienzo independientes y utilizar el último punto de cada cadena. Se sabe de la 

teoría general de los MCMC que la caminata aleatoria del muestreador Metrópolis 

no puede obtener convergencia uniforme. 

 Para demostrar que el muestreador obtiene convergencia geométrica, se 

debe ser capaz de probar que la distribución objetivo tiene colas que decaen 

exponencialmente (Lombardi, 2007). Una de las dificultades que surgen en el 

trabajo bayesiano aparecen cuando se trata de manipular la distribución a 

posteriori que usualmente aparece de la siguiente forma  

 

                             ξ(θ|Datos)  ∝   𝐿(𝜃|𝐷𝑎𝑡𝑜𝑠) ξ(θ)                                                      (3.27) 

 

que no es una densidad de probabilidad en sí misma, sino que debe ajustarse por 

un factor que se calcula como  

 

                                  ∫ 𝐿 (𝜃|𝐷𝑎𝑡𝑜𝑠)
𝛳

ξ (θ)𝑑𝜃                                                     (3.28) 

 

Solo en problemas muy sencillos es posible evaluar exactamente las 

expresiones anteriores, lo cual limitaría el uso de los métodos bayesianos sino 

fuera por la posibilidad de utilizar métodos computacionales como es el Método 

Monte Carlo. Con esta técnica es posible: 

 

a. Generar muestras  𝜃1, 𝜃2, … … 𝜃𝑅, de una distribución de probabilidad 

dada, digamos 𝐹(𝜃). 

b.  Estimar valores esperados de funciones bajo esta distribución, por 

ejemplo, 

 

ɸ = 𝐸[ℎ(𝜃)] =  ∫ ℎ(𝜃)𝑑𝐹 (𝜃)                                               (3.29) 
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Se denota por 𝑓(𝜃) la densidad asociada con la distribución y la se llamara 

densidad objetivo, ella puede ser la distribución a posteriori, que en este  caso es 

el interés y es una distribución condicionada en los datos. La generación de 

muestras es más importante ya que Φ puede ser estimada como: 

                                                     ɸ =
1

𝑅
∑ ℎ(𝜃𝑟)𝑅

𝑟=1                                           (3.30) 

 

 Es claro que si los vectores {𝜃𝑟}𝑟=1
𝑅  corresponden a una muestra de 𝐹(𝜃), 

entonces 𝐸[ɸ] = ɸ. También, a medida que R se incrementa la varianza de Φ 

disminuye ya que es 𝜎2 𝑅⁄ , donde 𝜎2 es la varianza de ℎ(𝜃).  

De lo anterior se desprende una propiedad importante del método Monte 

Carlo: La exactitud de la estimación Monte Carlo no depende de la 

dimensionalidad del espacio muestreado. La varianza de Φ es siempre 𝜎2 𝑅⁄ . En 

teoría, si tenemos una muestra aún pequeña de observaciones independientes 

podemos obtener una estimación buena de Φ. El problema está en que obtener 

muestras independientes de 𝐹 puede no ser una tarea fácil. 

Por ello, existen dos familias de algoritmos bastante usados: El algoritmo de 

Metropolis-Hastings y el muestreo de Gibbs (Jiménez, 2015). 

3.29.1 Integración Monte Carlo 

En muchos problemas de inferencia probabilística se requiere de calcular 

integrales difíciles o sumas en espacios de eventos muy grandes. Por ejemplo, un 

problema frecuente consiste en hallar la esperanza de una función  que depende 

de la variable aleatoria 𝑋. 

Si la variable aleatoria es continua y 𝑝(𝑥) es su función de densidad, el problema 

se reduce a calcular la integral: 

∫ 𝑔(𝑥)𝑝(𝑥)𝑑𝑥                                              (3.31) 

 

Si 𝑋 es discreta,  

𝐸 [ (𝑋)𝑔 ] =  ∑ 𝑔(𝑥)𝑝(𝑥)                                    (3.32) 
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De manera más general, este tipo de problemas aparecen en muchas 

situaciones donde se desea calcular algún estadístico de una distribución. En el 

caso de ciertas distribuciones, integrar o sumar usando técnicas analíticas puede 

llegar a ser una tarea retadora. Por ejemplo, en el caso de las distribuciones 

continuas, la función de densidad de la variable aleatoria en cuestión podría tener 

una forma funcional que no se pudiera integrar analíticamente. 

En el caso de las distribuciones discretas, el espacio de eventos podría 

llegar a ser tan grande que sumar sobre todos los valores posibles fuera una tarea 

imposible. 

La idea general de la integración de Monte Carlo es usar muestras para 

aproximar la esperanza de una distribución cuya forma es compleja. 

Específicamente, se obtiene una muestra 𝑥(𝑡), 𝑡 = 1,2,3, … . 𝑁, de valores 

independientes obtenida de la distribución 𝑝(𝑥). En este caso, se puede aproximar 

la esperanza tanto en el caso continuo como en el discreto, por una suma finita: 

 

𝐸[𝑔(𝑋)] =  
1

𝑁
 ∑ 𝑔(𝑥(𝑡))𝑁

𝑡=1                                        (3.33) 

 

En este procedimiento, se ha reemplazado una integral analítica por una 

suma sobre un conjunto finito. Generalmente, la aproximación se puede hacer tan 

exacta como se desee al incrementar el valor de N. Lo cierto es que la precisión 

de la aproximación también depende de la independencia de los valores de la 

muestra. Cuando los valores están correlacionados, el tamaño efectivo de la 

muestra se hace más pequeño. Este es un problema potencial del enfoque 

MCMC. 

3.29.2 Cadenas de Markov 

Una cadena de Markov es un proceso estocástico donde un estado cambia 

de uno a otro mediante un procedimiento secuencial. Una cadena de Markov 

empieza en algún estado 𝑥𝑖, y a través de una función de transición 𝑝(𝑥(𝑡)|𝑥(𝑡 −

1)), se determina el siguiente estado (𝑥𝑖 + 1). El nuevo estado depende 
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únicamente del estado anterior. Al continuar iterando, se obtiene una sucesión de 

estados  𝑥(1), 𝑥(2), … … 𝑥(𝑡),…. 

A cualquier sucesión obtenida de este modo se le conoce como cadena de 

Markov. Debido a que las cadenas de Markov van de un estado a otro y la 

transición a un nuevo estado solo depende del último, esta dependencia local es la 

que hace que este procedimiento no tenga memoria o sea un proceso de Markov. 

Esta es una propiedad importante de las cadenas de Markov cuando se 

implementan métodos MCMC. 

Cuando se inicializa una cadena de Markov, la cadena se moverá en el 

espacio de estados alrededor del estado inicial. Por lo tanto, si se genera un cierto 

número de estas cadenas cada una con estado inicial diferente, en un principio, 

los estados en los cuales se encuentren las cadenas serán cercanos al estado 

inicial. Al periodo en el cual sucede lo anterior se le conoce como periodo de 

calentamiento. Una propiedad crucial de las cadenas de Markov es que el estado 

inicial no afecta al estado de la cadena después de una sucesión de transiciones 

suficientemente larga (asumiendo que ciertas condiciones acerca de la cadena de 

Markov se cumplan.  Al alcanzar este estado, se dice que la cadena ha alcanzado 

el estado estacionario y que los estados reflejan muestras de la distribución 

estacionaria. La propiedad de que las cadenas de Markov converjan a un estado 

estacionario independientemente de dónde empiecen (si se satisfacen ciertas 

condiciones de la función de transición llamadas de regularidad), es algo decisivo. 

Al aplicar métodos MCMC, se pueden obtener muestras de una distribución 

haciendo uso de un procedimiento secuencial en el cual el estado inicial de la 

sucesión no afecta el proceso de estimación (Nieto 2017). 

3.29.3 Algoritmo Metropolis – Hastings 

 El algoritmo de Metropolis - Hastings fue inicialmente desarrollado por 

Metropolis para el cálculo de las propiedades de sustancias químicas en el año de 

1950. La formulación matemática en el ámbito estadístico se debe a Hastings casi 

veinte años después. El método fue publicado por Metropolis (1953).  
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El algoritmo de Metropolis-Hastings comienza con una distribución objetivo 

(o de interés),  𝑓(𝜃) = 𝜋  (𝜃| 𝑥) 𝛼 𝑙(𝜃 ; 𝑥 )( 𝜃)  y una distribución instrumental           

𝑞 (· |𝑥).  

La distribución objetivo debe de satisfacer que el cociente: 

 

𝑓(𝜃1)

𝑓(𝜃2)
                                                       (3.34) 

 

es conocido para todo 𝜃1, 𝜃2. El algoritmo de Metropolis - Hastings asociado con la 

distribución objetivo y la densidad condicional 𝑞 produce una Cadena de Markov 

(𝜃(𝑡)) a través de la siguiente secuencia: 

Algoritmo 3.1 Metropolis - Hastings.  

1: Se inicializa con un valor inicial 𝜃(0) .  

2: Se considera una densidad 𝑞(· |𝜃(𝑗−1)) de la cual se genera ɸ𝑡 .  

3: Se evalúa la probabilidad:  

𝛼(𝜃(𝑗−1) , ɸ𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 {1,
𝜋(ɸ𝑡)𝑞(ɸ𝑡|𝜃(𝑗−1)

𝜋(𝜃(𝑗−1) 𝑞𝜃(𝑗−1)|ɸ𝑡)
}                             (3.35) 

 

4: Se acepta ɸ𝑡 con probabilidad 𝛼. Si ɸ𝑡 es aceptado, entonces 𝜃(𝑗) = ɸ𝑡 

de otra forma 𝜃(𝑗) = 𝜃(𝑗−1). 

5: Continuar con 2. 

La distribución 𝑞 se conoce como la distribucion instrumental (o propuesta)  

y la probabilidad 𝛼(𝜃(𝑗−1), ɸ𝑡) es la probabilidad de aceptación de Metropolis-

Hastings. Un caso particular importante, es cuando 𝑞(𝜃, ɸ𝑡) = 𝑞(ɸ𝑡 , 𝜃), 

obteniendose: 

𝛼(𝜃(𝑗−1) , ɸ𝑡) = min {1 ,
𝜋(ɸ𝑡)

𝜋(𝜃(𝑗−1))
}                                   (3.36) 

 

El caso anterior se presenta cuando ɸ𝑡 se genera a partir de una 

distribución simétrica en 𝜃(𝑗−1). Este algoritmo siempre acepta valores ɸ𝑡 tal que el 

cociente 𝜋(ɸ𝑡) 𝑞(ɸ𝑡|𝜃(𝑗−1))⁄  se incrementa, comparado con el valor previo 

𝜋(𝜃(𝑗−1)) 𝑞𝜃(𝑗−1)|ɸ𝑡).⁄  
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 La probabilidad 𝛼(𝜃(𝑗−1) , ɸ𝑡) está definida sólo cuando 𝜋(𝜃(𝑗−1)) > 0, sin 

embargo, la cadena comienza con un valor inicial 𝜃(0) tal que 𝜋(𝜃(0)) > 0 y 

𝜋(𝜃(𝑗−1)) > 0 para toda 𝑡 𝜖 𝑁  puesto que valores de ɸ𝑡, tal que 𝜋(ɸ𝑡) = 0 

conducen a 𝛼(𝜃(𝑗−1), ɸ𝑡) = 0 y son rechazados por el algoritmo. 

Observemos que el algoritmo anterior se encuentra definido para toda 𝜋 y 𝑞, 

y no se ha puesto restricción alguna a éstas. Sin embargo, es necesario imponer 

condiciones mínimas para 𝜋 y la distribución condicional 𝑞, con el objeto de que 𝜋 

sea la distribución límite de la cadena (𝜃(𝑡)).  

Asumamos que el soporte de 𝜋1,  E , es un soporte convexo, puesto que 

uno no convexo invalida el algoritmo; se procede a encontrar un componente 

convexo y mostrar que los diferentes componentes convexos de E están ligados 

por el kernel del algoritmo de Metropolis-Hastings.  

El soporte de 𝜋 es un subconjunto de la 𝜎-álgebra  Σ, es: 

𝑠𝑢𝑝𝑝 (𝜋) =  {𝐴 ∈  Σ|π(x) > 0, 𝑥 ∈ A}                        (3.37) 

 

Si el soporte  E  está truncado por 𝑞, esto es que existe una 𝐴 ⊂  E tal que 

 

∫ 𝜋(𝜃)𝑑𝜃 > 0   𝑦  ∫ 𝑞 (ɸ|𝜃)𝑑ɸ = 0,
𝐴𝐴

∀θ ∈ E                          (3.38) 

 

entoces el algoritmo no tiene a 𝜋 como una distribución límite, puesto que 𝜃(0) 𝜖 𝐴⁄ , 

y la cadena nunca visitará 𝐴. De manera que la condición mínima necesaria es 

que: 

⋃ supp q(· |θ)  ⊃  supp π𝜃 ∈ supp π                               (3.39) 

 

Para ver que 𝜋 es la distribución estacionaria de la cadena de Metropolis - 

Hastings, se examina el kernel de manera detallada y se muestra que satisface las 

ecuaciones que balance detallado: 

 

π(θ)K(ɸ, θ)  =  π(ɸ)K(θ, ɸ)                                (3.40) 
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Teorema 3.1. (Robert y Casella, 2004). Sea (𝜃(𝑡) ) la cadena producida por 

el algoritmo de Metropolis - Hastings, para cada distribución condicional 𝑞 cuyo 

suporte incluye E : 

 

a. El kernel de transición de la cadena satisface las ecuaciones de 

balance detallado con 𝜋 y la cadena es reversible.  

b. 𝜋 es la distribución estacionaria de la cadena. ´ 

Demostración. El kernel de transición asociado al algoritmo de Metropolis - 

Hastings es: 

K(θ, ɸ)  =  α(θ, ɸ)q(ɸ|θ) + (1 − r(θ))δθ(ɸ)                   (3.41) 

 

Donde r(θ)  =  R α(θ, ɸ)q(ɸ|θ)dɸ, α(θ, ɸ)  Es la probabilidad de aceptación y 

δθ (ɸ)  Denota la Delta de Dirac en 𝜃, de manera que se verifica que: 

 

α(θ, ɸ)q(ɸ|θ)π(θ)  =  α(ɸ, θ)q(θ|ɸ)π(ɸ)                          (3.42) 

 

(1 − r(θ))δθ(ɸ)π(θ)  =  (1 − r(ɸ))δφ(θ)π(ɸ)                      (3.43) 

 

que establecen el balance detallado para la cadena de Metropolis - Hastings.  

La demostración de que 𝜋 es la distribución estacionaria de la cadena,  

sigue del Teorema 3.2. 

Se ha visto que el diseño de la cadena depende de la distribución instrumental que 

se utilice. La distribución instrumental define entonces un kernel de transición 

𝐾(𝜃, Φ), esto es, la probabilidad (o densidad) de pasar de 𝜃 a Φ y 𝐾 (𝜃, A) es la 

medida de probabilidad de pasar de 𝜃 a un medible 𝐴. 

 

Teorema 3.2: Robert y Casella (2004). Si 𝐾 cumple con balance detallado con 

respecto a 𝜋, entonces 𝜋 es una densidad invariante de la cadena (y la cadena es 

reversible). 

Demostración. 

K(ɸ, B)π(ɸ)dɸ =  ∫ K(ɸ, θ)π(ɸ)dθdɸ
𝐵

                         (3.45) 
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= ∬ K(θ, ɸ)π(θ)dθdɸ
𝐵

                                      (3.46) 

= ∬ K(θ, ɸ)dɸπ(θ)dθ
𝐵

                                      (3.47) 

= ∫ 𝜋(𝜃)𝑑𝜃
𝐵

                                             (3.48) 

= 𝜋(𝐵)                                                   (3.49) 

3.29.4 Muestreador de Gibbs 

El nombre del Muestreador de Gibbs o Gibbs Sampling proviene de un 

artículo histórico de Geman y Geman (1984), quienes por primera vez aplicaron el 

Muestreador de Gibbs a un campo aleatorio de Gibbs. El muestreador de Gibbs es 

un caso particular del algoritmo de Metropolis - Hastings. 

  El trabajo de Geman y Geman (1984) persuadió a Gelfand y Smith (1990) a 

escribir un artículo que provocó interés en los métodos bayesianos, en especial en 

el cómputo estadístico bayesiano. Cabe mencionar que Tanner y Wong (1987) y 

Besag y Clifford (1989), habían propuesto soluciones similares, pero no recibieron 

la misma respuesta de la comunidad estadística. 

3.29.4.1 El muestreador de Gibbs Sistemático  

Supóngase 𝜃 = ( 𝜃1,……, 𝜃𝑝) sea un vector aleatorio, con 𝑝 ≥ 1, las 𝜃 son 

componentes unidimensionales. Además, suponemos que se puede simular de las 

correspondientes densidades condicionales 𝜋1, … . , 𝜋𝑝 esto es, se puede simular 

de 

θ𝑖  ∼  π𝑖(θi |θ1, θ2, . . . , θt−1, θ𝑖+1, . . . , θp)                         (3.50) 

para 𝑖 = 1,2, … . 𝑝. El algoritmo de Gibbs asociado a la transición de 𝜃(𝑡) a 𝜃(𝑡+1) es 

el siguiente: 

Algoritmo 3.2 Muestreador de Gibbs Sistemático. 

  1: Se considera el iterado inicial 𝜃(0) = (𝜃1
(0)

, … . 𝜃𝑝
(0)

) 

2: Se actualiza el 𝑗-ésimo iterado generando:  

𝜃1
(𝑗)

 ~(𝜋𝜃1|𝜃2
(𝑗−1)

, … . . , 𝜃𝑝
(𝑗−1)

) 

𝜃2
(𝑗)

 ~(𝜋𝜃2|𝜃1
(𝑗)

, 𝜃3
(𝑗−1)

… . . , 𝜃𝑝
(𝑗−1)

) 

                              .                                                                            (3.51) 
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   . 

   . 

   𝜃𝑝
(𝑗)

 ~(𝜋𝜃𝑝|𝜃1
(𝑗)

, … . . , 𝜃(𝑝−1)
(𝑗)

)  

3: Ir al paso 2 e iterar hasta convergencia 

 

donde las densidades 𝜋(𝜃𝑖|𝜃−𝑖) son llamadas las condicionales totales, y una 

característica particular de este algoritmo es que éstas son las únicas densidades 

utilizadas para la simulación. En la figura 3.10 se muestra a representación gráfica 

de Gibbs. 

 

Figura  3.10 Representación Gráfica del Gibbs Sistemático para el Caso 
Bidimensional 

3.29.4.2 El Muestreador de Gibbs Aleatorio  

El muestreador de Gibbs aleatorio elige de manera aleatoria en cada paso 

la secuencia en la cual la 𝑝-ésima componente de 𝜃1,….𝜃𝑝 (el vector aleatorio p 

dimensional) es visitada. Sea Γ =  {𝛼1 … . . 𝛼𝑝} el conjunto de probabilidades de 

visitar cierto componente, asúmase que 0 <  𝛼1 < 1 para toda 𝑖 = 1,2, … . 𝑝 y 

∑ 𝛼𝑖 = 1  . El algoritmo del muestreador de Gibbs Aleatorio se resume de la 

siguiente manera: 

Algoritmo 3.3 Muestreador de Gibbs Aleatorio.  

1: Se considera un valor inicial 𝜃(0) = (𝜃(0)1, … . 𝜃(0)𝑝) 
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2: En la 𝑖-𝑒sima iteración: Aleatoriamente elija 𝑗 𝜖 {1, … . . , 𝑝} con probabilidad 𝛼𝑗. 

Genere 𝜃(𝑡)𝑗 ~ 𝜋(𝜃𝑗|𝜃 (𝑡 − 1) − 𝑗) 

3: Ir al paso 2 hasta convergencia 

 

3.29.4.3 Gibbs Direccional 

El algoritmo Gibbs Direccional es un caso especial del Algoritmo de 

Metropolis-Hastings, fue propuesto de manera independiente por Boneh y Golan 

(1979) y Smith (1980) para generar puntos uniformemente distribuidos sobre 

regiones acotadas. Smith lo llama como un algoritmo de mezcla, y prueba la 

convergencia en Smith (1984). En el contexto de estadística Bayesiana, Berger y 

Chen (1993) utilizan dicho algoritmo para simular de una distribución multinomial 

con parámetros acotados. Sin embargo, puede encontrarse en la literatura un 

sinfín de aplicaciones de dicho algoritmo, desde la estimación de la matriz de 

covarianzas hasta el análisis de coeficientes en modelos de regresión.    Algoritmo 

3.4 Gibbs  

Direccional 

1: Supóngase que el estado inicial 𝑥(𝑡). 

2: Seleccione una dirección 𝑒(𝑡) con ‖𝑒(𝑡)‖ = 1. 

3: Simular una v.a. r (t)𝑟(𝑡) de: 𝑓(𝑟) ∝  𝜋(𝑥(𝑡) + 𝑟 (𝑡)𝑒(𝑡)).  

4: Actualizar 𝑥(𝑡 + 1) = 𝑥𝑡 + 𝑟 (𝑡)𝑒(𝑡).  

Kauffman y Smith (1998) desarrollaron una dirección óptima para el 

algoritmo, y demostraron que existe una única distribución óptima de direcciones 

(en el sentido de que la tasa de convergencia es geométrica con la norma del 

supremo) para 𝑒(𝑡) y 𝜋 con soporte compacto. En casos más generales, se puede 

usar un grupo de transformaciones para los posibles movimientos, siempre y 

cuando los movimientos preserven una probabilidad invariante. El algoritmo de 

Kauffman y Smith (1998) se comporta como el Muestreador de Gibbs Aleatorio y 

permite explorar la dirección escogida. Tiende a ser útil cuando la distribución 

objetivo es multimodal. Con respecto a aplicaciones de este algoritmo en 

estadística Bayesiana, Berger (1985) considera que este método es 

particularmente útil cuando θ tiene un espacio paramétrico fuertemente acotado. 
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3.29.4.4 Propiedades de Convergencia 

  Uno de los problemas fundamentales de los algoritmos de MCMC es 

determinar la convergencia de los mismos, así como seleccionar un número de 

iteraciones idóneas. Teóricamente, el valor inicial es irrelevante, ya que tanto el 

muestreo de  Gibbs  como el algoritmo de Metropolis - Hastings convergen con 

cualquier valor inicial. Sin embargo, existen problemas en los que es importante 

partir de un valor inicial adecuado para garantizar una convergencia rápida. En el 

caso del algoritmo de Metropolis - Hastings, la velocidad de convergencia depende 

fuertemente de la elección de la distribución instrumental. En el caso del muestreo 

de Gibbs , la velocidad de convergencia depende del problema.  

Una regla general que funciona, en muchos casos, es escribir a los 

parámetros usando bloques de dimensión alta para permitir que la cadena recorra 

eficientemente el espacio muestral. Para poder determinar la convergencia, la 

prueba más fácil es la exploración gráfica de las componentes del vector de 

parámetros. Se considera que la cadena ha alcanzado el equilibrio cuando se 

estabiliza alrededor de un valor. Es importante explorar varias trayectorias con 

diferentes valores iniciales. 

 

3.30 Regresión 

Para generar predicciones o poder modelar una variable dependiente en 

términos de su relación con un conjunto de variables explicativas es posible 

realizarlo mediante una Regresión Lineal Generalizada (GLR).  

Esta herramienta se puede usar para ajustar modelos continuos (Gausiano), 

binarios (logísticos) y de recuento (Poisson). 

3.30.1 Regresión Logística 

 El modelo de regresión logística binaria considera dos sucesos de un 

fenómeno o variable Y, excluyente y exhaustivos, que se codifican con valores 0 y 

1. Si la probabilidad de que suceda uno de ellos es P, la probabilidad de que 

suceda el otro es igual a 1 menos la probabilidad P. 

 La cuestión es considerar la información de una (o más variables en la 

versión múltiple) para definir un modelo que permita pronosticar la probabilidad de 
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la variable dependiente, es decir, se trata de encontrar una o más variables que 

discriminen bien entre los dos posibles valores de la variable Y. 

 El coeficiente α representa la posición de la curva sobre el eje horizontal o 

de abscisas, y sitúa la curva más hacia la derecha o hacia la izquierda. El 

coeficiente b representa la pendiente de la curva en su punto de inflexión, en 

función de su valor más alto o más bajo tendremos una pendiente de la curva más 

inclinada o menos. 

 Por lo tanto, nos podemos encontrar con una familia de curvas que varían 

en función de los valores de α y de b, como se muestra en la figura 3.12. 

 

Figura  3.11 Familia de Curvas Logísticas Según Valores Distintos de la Pendiente 
b 

 Consideremos ahora la situación en que la variable Y es dicotómica tal que 

Y=1 si el individuo presenta la característica de interés  y Y=0 en caso contrario. 

Por tanto se puede admitir que la variable de respuesta sigue una distribución 

binomial de parámetros 1 y 𝑝. 

1. El gran atractivo de este modelo está en que sus parámetros son 

interpretables como una medida de riesgo asociado a las predictoras, como 

se verá más adelante. 
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3.31 Componentes Principales 

 Al investigar un fenómeno desconocido se pretende abordarlo con muestras 

de diferentes variables, en las cuales muchas veces existe una fuerte correlación; 

las relaciones se pueden interpretar como una medida del fenómeno bajo distintos 

puntos de vista. 

  En un proceso estadístico que cuenta con un gran número de variables es 

difícil visualizar sus conexiones, al considerar muchas variables tendremos un 

número mayor de combinaciones representando los coeficientes de correlación. 

 Es importante reducir el número de variables para desechar información 

redundante y optimizar el proceso.  

 El Análisis de Componentes Principales (ACP) propone la transformación a 

un nuevo conjunto sintético de variables (los componentes principales), que no 

están correlacionados y se encuentran ordenados de tal forma que los primeros 

conservan la mayor parte de la variación presente en todas las variables 

originales. 

 Es una técnica estadística multivariante de simplificación, que permite 

transformar un conjunto de variables originales correlacionadas entre sí, en un 

conjunto sintético de variables no correlacionados denominados factores o 

componentes principales.  

 En esta transformación no se establecen jerarquías entre variables y se 

elimina la información repetida (Jolliffe, 1986). 

  Las nuevas variables son combinaciones linealmente independientes de 

las variables originales, ordenadas de acuerdo a la representación de dispersión 

respecto a la nube total de información recogida en las muestras. 

3.31.1 Análisis factorial 

 El análisis factorial es una técnica de reducción de datos que sirve para 

encontrar grupos homogéneos de variables a partir de un conjunto usualmente 

grande de variables. 

 Mientras que la técnica de componentes principales trata de explicar la 

variabilidad total de las variables, el análisis factorial busca identificar la porción de 

la varianza total que es compartida por las variables, formulando un modelo que 



80 
 

distinga fuentes de variación al describir cada variable como una combinación 

lineal de un número pequeño de factores comunes y un factor específico.  

 Hay dos tipos principales de análisis basados en el modelo de factor 

común: el análisis factorial exploratorio EFA (Exploratory Factorial Analysis, por 

sus siglas en inglés) y el análisis factorial confirmatorio  CFA (Confermatory 

Factorial Analysis,  por sus siglas en inglés) ( Joreskog 1969 y 1971).  

 Tanto el EFA como el CFA pretenden reproducir las relaciones observadas 

entre un grupo de indicadores con un conjunto más pequeño de variables latentes, 

pero se diferencian fundamentalmente por el número y la naturaleza de las 

especificaciones a priori y restricciones hechas en el modelo de factores 

 El investigador emplea el EFA como técnica exploratoria o descriptiva para 

determinar el número adecuado de factores comunes y descubrir cuáles variables 

de medición son indicadores razonables de las diversas dimensiones latentes. 

 En el CFA, el investigador especifica el número de factores y el patrón de 

relación entre el indicador y las cargas factoriales de antemano, así como otros 

parámetros.  

 El factor de solución pre-especificado se evalúa en términos de lo bien que 

este reproduce la matriz de varianzas y covarianzas de la muestra en las variables 

medidas. 

 El EFA se utiliza en la etapa previa del proceso de desarrollo de la escala y 

construcción del constructo, mientras el CFA se utiliza en etapas posteriores, 

después de que la estructura subyacente ha sido previamente establecida a través 

bases teóricas y empíricas previas. 

3.31.2 EFA 

 Su propósito principal es tratar de establecer una estructura subyacente 

entre las variables del análisis, a partir de estructuras de correlación entre ellas; o, 

en otras palabras: busca definir grupos de variables (más conocidos como 

factores) que estén altamente correlacionados entre sí. 
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3.31.3 CFA 

 El CFA es considerado como una forma de modelo de ecuaciones 

estructurales SEM (Structural Equiations model, por sus siglas en inglés) que tiene 

como propósito el analizar los modelos de medición. 

 La hipotetización acerca del modelo estructural es indispensable en el CFA 

y debe estar considerada de forma sólida, al menos lo suficiente para poder 

explicar un buen o mal ajuste, y/o modificaciones que se realicen sobre el modelo 

de medición.  

 De esta forma el CFA permite confirmar la estructura factorial de un 

instrumento propuesto siempre y cuando el proceso de construcción del mismo 

tenga los requerimientos mínimos necesarios para hipotetizar sobre el mismo. 

Para realizar un CFA en un instrumento de medición se debe tener en cuenta los 

siguientes procedimientos: 

1. Especificación: Estructura factorial de la prueba. 

2. Identificación: Información suficiente (gl). 

3. Estimación: Matriz teórica vs matriz empírica 

4. Evaluación: ¿La estimación es correcta? 

5.        Reespecificación: Modificación a la estructura factorial para 

  mejorar el ajuste al modelo. 

 

3.32 Inferencia Bayesiana 

La Inferencia Bayesiana permite sacar conclusiones más sólidas de sus 

datos combinando el conocimiento previo sobre la respuesta. Esto es, inferir con 

educación. 

Las diferentes metodologías de inferencia se pueden ver como un conjunto 

de fórmulas que resultan aplicables en determinados casos y bajo ciertas 

condiciones. La metodología Bayesiana está basada en la interpretación subjetiva 

de la probabilidad y tiene como punto central el Teorema de Bayes. 

Los modelos Bayesianos primordialmente incorporan conocimiento previo 

para poder estimar modelos útiles dentro de un espacio muestral y, de este modo 

poder estimar parámetros que provengan de la experiencia o de una teoría 
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probabilística.  La estadística Bayesiana provee cantidades tanto conocidas como 

desconocidas lo que permite incorporar los datos conocidos dentro de la 

estimación de los parámetros dados inicialmente, logrando así un proceso de 

estimación más rico en información haciendo inferencias sobre las cantidades 

desconocidas.  

Todos los modelos Bayesianos tienen en común la asignación de la 

probabilidad como medida de creencia de una hipótesis, así es que, la inferencia 

es un proceso de reajuste de medidas de creencia al conocerse nuevos axiomas. 

El objetivo de la estadística Bayesiana es, suministrar una metodología para 

estudiar adecuadamente la información mediante análisis de datos y decidir de 

manera acertada sobre la mejor forma de actuar. Los modelos Bayesianos 

primordialmente incorporan conocimiento previo sobre los parámetros de 

comportamiento, y así, estimar modelos útiles dentro de un espacio inferencial 

más adecuado. (Paez et.al 2011). 

3.32.1 Intervalo de Probabilidad 

 En la estadística Bayesiana, se conoce por intervalo de probabilidad a algo 

similar a lo que se conocería como intervalo de confianza en la estadística 

Frecuentista, el método utilizado para su cálculo sería mediante la curva de la 

función de densidad que se obtiene a posteriori, donde el área bajo dicha curva y 

entre unos ciertos valores X y Y con cierta probabilidad (por ejemplo, del 95%) 

constituyen el intervalo de probabilidad del 95%, entre los mencionados puntos (X, 

Y) (Castellano, 2015). 

3.32.2 Estimación de una Proporción (Una Población) 

En la estadística Bayesiana nos encontramos con la necesidad de tener 

una probabilidad a priori de la proporción 𝜃 (conocida por las observaciones o 

estudios que se han llevado acabo) que nos da la posibilidad de modificar o 

actualizar los datos que se han obtenido a partir del estudio hecho, de manera que 

a la observación realizada, se le pueda incorporar el conocimiento previo 

existente. 
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Por eso es necesario tener una tasa que sirva de referencia, con lo que se 

va a apoyar el estudio y como dicha tasa se trata de una aproximación adquirida 

por los conocimientos de otros estudios realizados por entes del entorno, ésta no 

carece de cierta incertidumbre, con lo que cabría esperar que la tasa tome valores 

similares, siendo igual de verosímiles que la proporcionada por la asociación. 

Mientras que gracias al dato aportado por estos, se sabe que tasas de 50% 

o más son altamente improbables. Con lo mencionado hasta el momento ya 

podemos decir que ya se dispone de todos los datos necesarios para estimar la 

proporción del estudio, de tal forma que únicamente faltaría desarrollar la 

distribución a priori a partir de los datos obtenidos y así poder calcular 

definitivamente la proporción de la población bajo estudio. Gracias a los datos 

recabados, partimos de la base de que la proporción del estudio que obtuvimos, 

con lo que moviéndonos en torno a dicha proporción y en función de la lógica 

planteada anteriormente con respecto a los demás valores verosímiles, podemos 

crear una  tabla con los posibles modelos. 

De esto, podemos conocer el valor esperado de θ mediante la siguiente 

fórmula: 

𝑃(𝜃) = ∑ 𝜃𝑖𝑃(𝜃𝑖)

𝑘

𝑖=1

 (3.52) 

 

Donde k son los posibles valores de 𝜃: 𝜃1, 𝜃2,…, 𝜃k  y cumplen la condición: 

∑ 𝑃(𝜃𝑖) = 1

𝑘

𝑖=1

 (3.53) 

  

El siguiente paso sería calcular las verosimilitudes, es decir, la probabilidad 

de que se produzca la observación dada, suponiendo que el modelo expuesto es 

válido. Para ello, se ha de calcular la función de densidad de una binomial con 

parámetros n y θ evaluada en x: (0, 1,…, n), utilizando la siguiente fórmula: 

 

𝑃(𝑥|𝑛, 𝜃) = (
𝑛
𝑥

) 𝜃𝑥(1 − 𝜃)𝑛−𝑥 (3.54) 
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Donde: 

(
𝑛
𝑥

) =
𝑛!

𝑥! (𝑛 − 𝑥)!
 (3.55) 

 

Una vez que se  calcula su verosimilitud mediante la función de densidad de 

la distribución binomial, luego se multiplica la verosimilitud por la probabilidad dada 

a priori y tras hacer cada una de las multiplicaciones pertinentes para todos los 

modelos propuestos, se  hace la sumatoria de estos productos ((θ) Verosimilitud), 

para por último dividir cada uno de los mencionados productos entre la densidad 

marginal y así obtener la probabilidad a posteriori. 

 De este modo, se puede calcular y  obtener la probabilidad a posteriori a 

través de la fórmula de Bayes alternativa, es decir, mediante: 

 

𝑃(𝐴𝑖|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴𝑖)𝑃(𝐴𝑖)

𝑃(𝐵)
 (3.56) 

 

Una vez hecho los cálculos anteriores, se puede recalcular el valor 

esperado de la tasa del estudio en función de las nuevas probabilidades (a 

posteriori), para así intentar lograr una mejor estimación del parámetro que se 

pretende calcular.(Castellano, 2015) 

3.32.3 Probabilidad Subjetiva 

La estadística Bayesiana se basa en la interpretación subjetiva de la 

probabilidad. Para ello utiliza la percepción existente, por parte del investigador, 

como una variable modificadora (distribución a priori) de los datos muestrales, que 

dan lugar a una distribución (distribución a posteriori) con la que formular 

inferencias con respecto al parámetro de interés.  

 Una problemática existente en numerosas ocasiones es que las muestras 

son muy pequeñas, con lo que no se cumple los requisitos exigibles por el 

Teorema del Límite Central, que nos indica que si 𝑛 es suficientemente grande, la 
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variable aleatoria 𝑋̅ =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1  tiene aproximadamente una distribución normal con 

𝜇𝑋̅ = 𝜇  𝑦 𝜎𝑋̅ = 𝜎. 

Al mismo tiempo, no siempre se puede conocer la distribución que sigue la 

muestra y los experimentos no se pueden repetir. 

Requisitos que no son exigibles para la estadística Bayesiana, con lo que 

puede ser una herramienta de gran utilidad, si no única, en ciertas condiciones. El 

considerar conocimiento previo para hacer una inferencia Bayesiana, se basa en 

establecer una distribución para los parámetros de la función de densidad de 

probabilidad preestablecida. Esta distribución se conoce como una distribución a 

priori. (Castellano, 2015) 

3.32.4 Distribución A Priori 

Se puede comprender como una distribución que modela los datos 

muestrales en función de los conocimientos previos existentes, como por ejemplo 

estudios realizados anteriormente sobre la materia de interés o simplemente, por 

la intención de aportar cierta información que el investigador considera oportuna.  

Por ello, si considera una muestra, que puede ser o no aleatoria 𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) 

con densidad discreta o continua en la familia (𝑥, 𝜽), con 𝜽 = (𝜃1,…, 𝜃k) 𝜖 Θ ⊂ ℝk. 

Suponiendo que se tiene información previa sobre 𝜽,  información que está 

expresada por medio de una distribución sobre 𝜽 y es dicha distribución la que 

denominamos distribución a priori; en conclusión, lo que pretende es aportar 

información adicional a los datos extraídos de la muestra, de tal forma que 

complementen la información obtenida de ellos. (Castellano, 2015) 

 

3.32.4.1 Clasificación de Distribuciones  A Priori 

 

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝐴𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 =  {
𝑃𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎𝑠

𝐼𝑚𝑝𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎𝑠
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Distribución A priori Propia, es una distribución que asigna pesos no 

negativos y que suman o integran hasta uno, a todos los valores posibles del 

parámetro. 

Así, una distribución propia satisface las condiciones de función de 

densidad de probabilidad. 

Distribución Impropia, es la que suma o integra un valor diferente de uno, 

digamos k. Si k es infinito, entonces la distribución impropia induce a una 

distribución normalizando la función. Si k es infinito, entonces la distribución tiene 

un papel de ponderación o herramienta técnica para llegar a una distribución 

posterior.  

 

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝐴𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 =  {
𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠

𝑁𝑜 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑖𝑣𝑎𝑠
 

 

Una distribución de probabilidad a priori informativa expresa información 

específica y definida acerca de una variable 

Y la distribución apriori No informativas, decimos que una distribución a 

priori no informativa cuando refleja una ignorancia total o un desconocimiento muy 

limitado sobre el parámetro de interés. (Castellano, 2015) 

3.32.4.2 A Priori de Jeffreys 

 La distribución a priori de Jeffreys satisface la propiedad local de 

uniformidad para distribuciones a priori no informativas. Esta a priori está basada 

en la matriz de información de Fisher. Jeffreys la propuso como una regla general 

para determinar la distribución a priori (Correa et al. 2018) 

Definición 4.1.  Sea f (x|θ) la densidad de x dado θ. La información de Fisher 

es definida como: 

𝜒(𝜃) =  −𝐸 [
𝜕2log (𝑓(𝑥|𝜃))

𝜕𝜃2
] (3.57) 

 

Si θ es un vector de p componentes, entonces: 
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𝜒(𝜃) =  −𝐸 [
𝜕2log (𝑓(𝑥|𝜃))

𝜕𝜃𝑖𝜕𝜃𝑗

]
𝑝 x 𝑝

 (3.58) 

 

Entonces 𝑥(𝜃) será una matriz de dimensiones p x p. 

 

Definición 4.2. La definición a priori de Jeffreys se define como: 

𝜀 (𝜃) 𝛼 |𝜒(𝜃)|1 2⁄  (3.59) 

 

La distribución a priori de Jeffreys es localmente uniforme y por lo tanto no 

informativa. Esta propiedad es importante ya que proporciona un esquema 

automatizado para hallar distribuciones a priori no informativas para cualquier 

modelo paramétrico. Esta distribución es impropia para muchos modelos, sin 

embargo, es propia para algunos. 

 

𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑐𝑖𝑜𝑛 𝐴𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 =  {
𝐶𝑜𝑛𝑗𝑢𝑔𝑎𝑑𝑎

𝑁𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑔𝑎𝑑𝑎
 

 

Se dice que una distribución apriori es conjugada, si al proceder a su 

actualización mediante la información muestral, la distribución aposteriori es igual 

a la a priori, excepto en los hiperparametros. 

Distribución posterior = función de verosimilitud x distribución a priori 

 

Con base en lo anterior se observa que la distribución a priori juega un 

papel fundamental en el análisis bayesiano, ya que calcula el grado de 

conocimiento inicial que posee los parámetros en estudio. Si tenemos en cuenta 

que el parámetro es desconocido, según algunos autores piensan que debe existir 

un conocimiento a priori (θ), establecido por precedentes experiencias donde la 

información será incorporada en el análisis, a partir de un modelo adecuado de (θ), 
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para contribuir de cierta forma a una mejor definición de (θ |y), y a su vez, que no 

influya dentro de los posibles valores del parámetro.  

Según el Teorema Bayes, al multiplicar la probabilidad a priori por la 

verosimilitud, se logra la distribución de probabilidad posterior, siendo esta la 

probabilidad de la distribución condicional determinada por los datos. 

  En la distribución a priori, los parámetros son llamados hiperparámetros, 

para diferenciarlos de los parámetros del modelo. Por ejemplo, utilizando una 

distribución Beta para modelar la distribución del parámetro θ, hay que tener en 

cuenta:  

 𝜃 es una variable aleatoria con distribución Beta  

 𝛼 y 𝛽 son parámetros de la distribución a priori (distribución beta) y por lo tanto 

son hiperparametros. (Correa et al. ,2018). 

3.32.4.3 Distribución a Posteriori 

  Por otro lado, la distribución a posteriori (θ|𝑥) es, por la ley multiplicativa de 

la probabilidad, el producto de la función de distribución de probabilidad (θ) y la 

función de verosimilitud (𝑥| θ). Dicho de otro modo, la probabilidad a posteriori es 

aquella que resulta de aplicarle conjuntamente la probabilidad a priori 

(probabilidad subjetiva) y la verosimilitud de los datos (transformación de los datos 

experimentales en función de la probabilidad subjetiva), entre la probabilidad de 

los propios datos experimentales. (Correa et al. 2018) 

3.32.4.4 Conclusión 

El Análisis Bayesiano puede ser dividido en 3 partes: Primero ajustar un 

modelo de probabilidad total a una distribución de probabilidad conjunta para 

todos los eventos observables y no observables en un problema. El modelo podría 

ser consistente con conocimiento sobre el problema científico base y el proceso de 

colección de datos. Enseguida el condicionamiento sobre datos observados. 

 Calcular e interpretar la distribución posterior apropiada a la distribución de 

probabilidad condicional de los eventos no observados de último interés, de datos 

observados. Finalmente evaluar el ajuste del modelo y las implicaciones de las 

distribuciones posteriores resultantes. Si el modelo ajusta a los datos, son las 
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conclusiones sustantivas razonables, y que tan sensibles son los resultados a las 

consideraciones del modelo en el paso 1. (Correa et al. 2018) 

 

3.33 El Modelo Markoviano y su Relación con el Modelo Inferencial 

Bayesiano. 

El desarrollo de la estadística bayesiana recae en la posibilidad de calcular 

integrales complejas de funciones multidimensionales. La importancia de la 

resolución de este tipo de integrales se debe a que son necesarias para obtener la 

constante de proporcionalidad de la distribución final de los parámetros de interés, 

obtener las distribuciones marginales o para calcular la esperanza y varianza a 

posteriori.  

En muchos casos no es posible realizar una evaluación explicita de estas 

integrales, por lo que es necesario realizar integración numérica o emplear algún 

método de aproximación analítica. Ahora bien, la aplicación de este tipo de 

método se ve afectada por la dimensión del espacio paramétrico y por la 

complejidad de las expresiones. Sin embargo, se han desarrollado una serie de 

técnicas llamadas Métodos de Monte Carlo vía cadenas de Markov (MCMC), que 

permiten obtener una muestra de la distribución final directamente aunque se 

desconozca la constante de normalización y con ello obtener estimaciones de las 

cantidades de interés. (Geneyro 2016) 

Las cadenas de Markov son procesos que describen trayectorias donde las 

cantidades sucesivas son descritas probabilísticamente de acuerdo al valor de sus 

inmediatos predecesores. Por lo tanto la simulación de una distribución mediante 

los métodos de MCMC se realiza construyendo una cadena de Markov que 

converja a la distribución, objetivo de la cual se pretende obtener una muestra 

para poder asegurar la convergencia de la cadena de Markov hacia la distribución 

deseada, es necesario que cumpla con ser homogénea, aperiódica e irreducible. 

(Del Valle, 2016). 

3.33.1 Cadenas de Markov  

Una cadena de Markov es un tipo especial de proceso estocástico donde 

dado el estado actual, los estados pasado y futuro son independientes. Un 
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proceso estocástico se define como una sucesión de variables aleatorias {𝑋𝑡  : 𝑡 ∈

𝑇} para algún conjunto 𝑇. Al conjunto de todos los posibles estados se le 

denomina espacio de estados y 𝑇 es el conjunto de índices.  

Definición 4.1. Una cadena de Markov es un proceso estocástico {𝑋𝑡} tal que para 

𝑡 ∈ 𝑁 y para cualquier sucesión de estados 𝑥0, 𝑥1,…..𝑥𝑡 , 𝑥 se tiene que: 

 

𝑃( 𝑋𝑡+1 = 𝑥 |𝑋𝑡 =  𝑥𝑡, 𝑋𝑡−1 =  𝑥𝑡−1, … . , 𝑋0 =  𝑥0 ) = 𝑃(𝑋𝑡+1 = 𝑥 |𝑋𝑡 =  𝑥𝑡) (4.72) 

 

 A la probabilidad condicional 𝑃( 𝑋𝑡+1 =  𝑥𝑗 |𝑋𝑡 =  𝑥𝑖) se le denomina 

probabilidad de transición al tiempo t del estado 𝑥𝑖 al 𝑥𝑗 . Como simplificación de la 

notación se denotará a los estados 𝑥𝑖 y 𝑥𝑗 simplemente como los estados i y j. 

 Si bien las cadenas de Markov poseen diversas propiedades, enseguida se 

mencionan aquéllas que son relevantes para entender el funcionamiento de los 

métodos de Monte Carlo vía cadenas de Markov. Por tal motivo únicamente se 

consideran cadenas de Markov homogéneas; es decir, aquellas cuya probabilidad 

de transición de un estado a otro no depende del tiempo en el que se encuentre. 

Formalmente esto es: 

 

𝑃(𝑋𝑡+1 = 𝑗 |𝑋𝑡 = 𝑖) = 𝑃(𝑋1 = 𝑗 |𝑋0 = 𝑖 ) =  𝑝𝑖𝑗 (4.73) 

 

 y por lo tanto, para una cadena homogénea se tiene que la probabilidad de 

transición de n pasos entre dos estados i y j está dada por: 

𝑝𝑗
𝑛 = 𝑃(𝑋𝑘+𝑛 = 𝑗 |𝑋𝑘 = 𝑖) = 𝑃(𝑋1 = 𝑗 |𝑋0 = 𝑖) (4.74) 

 

Una propiedad importante de algunas cadenas de Markov se refiere a la 

posibilidad de pasar de cualquier estado actual a otro que pertenezca al espacio 

de estados. A lo anterior se le conoce como la comunicación entre estados y es 

deseable que exista comunicación de todos los posibles estados de la cadena. 

Esta propiedad se define como sigue.  
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Definición 4.2. Una cadena de Markov 𝑋𝑡 es irreducible si para cualesquiera dos 

estados i y j existe un 𝑛𝑖𝑗 > 0  tal que: 

 

𝑝𝑖𝑗
𝑛𝑖𝑗(𝑡) > 0 (4.75) 

 

 Por otro lado se tiene la propiedad de recurrencia, la cual indica que la 

cadena regresará al estado actual después de un cierto tiempo t. 

 Definición 4.5. La cadena irreducible 𝑋𝑡 será recurrente si para todo estado i: 

 

𝑃 (min{𝑡 > 0 ∶  𝑋𝑡 = 𝑖 | 𝑋0 = 𝑖} <  ∞  ) = 1 (4.76) 

 

 La siguiente propiedad es de gran importancia, puesto que es una condición 

necesaria para garantizar que una cadena irreducible tenga una distribución 

estacionaria. 

Definición 4.3. Dada 𝑋𝑡 irreducible y recurrente, se denominará positiva recurrente 

si para todo estado 𝑖 se cumple que: 

 

𝐸[min{𝑡 > 0 ∶  𝑋𝑡 = 𝑖 | 𝑋0 = 𝑖} ] <  ∞ (4.77) 

 

 Si bien para una cadena irreducible y positiva recurrente existe una 

distribución estacionaria, es importante garantizar que no sea posible regresar al 

estado actual a través de la transición a estados distintos al actual. De existir esta 

posibilidad de regresar al estado actual de esa forma, la cadena podría entrar en 

un ciclo que no le permitiera alcanzar una convergencia y esto haría imposible 

obtener resultados relacionados con la distribución objetivo. Por lo tanto, dicha 

característica se define como:  

Definición 4.4. Una cadena de Markov 𝑋𝑡 es aperiódica si para todo estado 𝑖 e 

índice 𝑡 se cumple que: 

 

𝑚. 𝑐. 𝑑{𝑛 > 0 ∶  𝑝𝑖𝑖
𝑛 > 0} = 1 (4.78) 
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A continuación se caracterizan a las distribuciones estacionarias, las cuales 

son de gran utilidad en el contexto de la inferencia Bayesiana ya que estas serán 

las distribuciones finales de los parámetros de interés.  

Definición 4.5. Se dice que una distribución π es una distribución estacionaria de 

una cadena de Markov con probabilidad de transición 𝑝𝑖𝑗  si: 

 

∑ 𝜋(𝑖)𝑝𝑖𝑗 =  𝜋(𝑗)

∞

𝑖=0

 (4.79) 

 

De esta manera, con las propiedades establecidas para una cadena de 

Markov, se puede enunciar el siguiente teorema importante y de gran utilidad en el 

desarrollo práctico de la estadística bayesiana. 

 Proposición 4.1. Si 𝑋 es una cadena irreducible, aperiódica y positiva recurrente, 

entonces posee una única distribución estacionaria 𝜋 (∙); en ese caso se diría que 

𝑋 es irreducible y ergódica, las cuales conforme cumplen:  

1) 𝑝𝑖𝑗 
𝑛 →  𝜋 (𝑗), cuando 𝑛 →  ∞ para  toda 𝑖 y 𝑗. 

2)  Si dada 𝑓 una función real y 𝐸𝜋{|𝑓(𝑋)|} <  ∞, entonces: 

𝑃 (
∑ 𝑓 (𝑋𝑡)𝑛

𝑡=1

𝑛
 →  𝐸𝜋  [𝑓 (𝑋)])  = 1 (4.80) 

Donde  𝐸𝜋  [𝑓(𝑋)] =  ∑ 𝑓(𝑋𝑖 )𝜋 (𝑋𝑖)  𝑖 es la esperanza de 𝑓(𝑋) con respecto a 𝜋 ( ∙ ). 

Enseguida se describen los algoritmos Metropolis-Hasting y Muestreo de 

Gibbs, los cuales utilizan MCMC para obtener muestreos de forma iterativa para el 

mejoramiento sucesivo de las inferencias hechas. (Geneyro, 2016) 

3.33.2 Algortimo Metropolis-Hastings 

Uno de los principales algoritmos de MCMC es el algoritmo de 

MetropolisHastings, cuyo nombre se deriva del artículo de Metrópolis et al. (1953) 

y su generalización propuesta por Hastings (1970). La propuesta original del 

algoritmo fue planteado en el contexto de la mecánica estadística y se centra en el 

cálculo de propiedades de sustancias químicas, las cuales son consideradas 

compuestas por moléculas individuales que interactúan entre sí. 
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Fue en  1970, que Hastings generalizó y mejoró el algoritmo de Metrópolis, 

que se le dio al método el sentido moderno de su aplicación. Hastings consideró al 

algoritmo de Metrópolis, principalmente, como una forma para obtener muestras 

de distribuciones de probabilidad con alta dimensionalidad. En su artículo, muestra 

que el método de Metrópolis involucra la matriz de transición de una cadena de 

Markov y presenta a la distribución objetivo en términos de la distribución 

estacionaria de la cadena. 

 

3.33.3 Descripción del Algoritmo Metrópolis Desde el Enfoque Bayesiano.  

Considérese una distribución final de los parámetros 𝜋 (𝜃|𝑦), de la cual se 

desea obtener una muestra. Para construir una cadena de Markov 𝜃𝑡, se elige una 

distribución de transición 𝑞(Θ𝑡+1|Θ𝑡) que sea simétrica (esto es que 𝑞(𝜃𝑗|𝜃𝑖) =

𝑞(𝜃𝑖|𝜃𝑗) con la cual se generan valores candidatos para los estados subsecuentes 

y se establece 𝛼(𝜃∗ , 𝜃) una probabilidad de aceptación del estado candidato 𝜃∗ 

como el siguiente estado de la cadena de Markov. 

 Por lo tanto, el algoritmo de Metrópolis-Hastings, asociado a la distribución 

objetivo 𝜋(𝜃|𝑦) y la distribución de transición 𝑞(∙ |  ∙), está dado por:  

3.33.5 Algoritmo de Metrópolis 

Dado el valor 𝜃𝑡 

1. Generar 𝜃∗~ 𝑞(𝜃∗| 𝜃𝑡) 

2. Actualizar la cadena para 𝜃𝑡+1 de la siguiente manera: 

 

𝑋𝑡+1 =  {
𝜃∗ con probabilidad          𝛼 (𝜃∗ , 𝜃𝑡) 
𝜃𝑡  con probabilidad 1 −  𝛼 ( 𝜃∗ , 𝜃𝑡) 

 

Donde: 

𝛼(𝜃∗ , 𝜃𝑡) = min {
𝜋(𝜃∗|𝑦)𝑞(𝜃𝑡|𝜃∗)

𝜋(𝜃𝑡  |𝑦)𝑞(𝜃∗ |𝜃𝑡)
 , 1} 

En términos prácticos, la implementación del algoritmo para simular 

observaciones de 𝜋(𝜃 |𝑦 ) puede expresarse como: 

Paso 1. Establecer el contador 𝑡 = 0 y establecer un valor inicial 𝜃0  
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Paso 2. Generar un valor 𝜃∗ de 𝑞(𝜃∗|𝜃𝑡). 

Paso 3. Generar un valor 𝑢 uniforme con 𝑈 (0 , 1). 

Paso 4. Calcular 𝛼 (𝜃∗|𝜃𝑡) donde 

𝛼( 𝜃∗ , 𝜃𝑡) = min {
𝜋(𝜃∗|𝑦)𝑞(𝜃𝑡|𝜃∗)

𝜋(𝜃𝑡  |𝑦)𝑞(𝜃∗ |𝜃𝑡)
 , 1} 

Paso 5. Si 𝑢 <  𝛼 (𝜃∗, 𝜃) , 𝜃𝑡+1 =  𝜃∗ 

              En otro caso     𝜃𝑡+1 =  𝜃𝑡 

Paso 6. Actualizar el contador 𝑡 = 𝑡 + 1  y regresar al Paso 2 hasta alcanzar 

la convergencia. 

La mayor ventaja del algoritmo es la facilidad con la que se pueden 

muestrear distribuciones de probabilidad, incluso si dependen de varias variables 

f(X), particularmente si usamos la opción más simple. Basta reemplazar x y y por 

vectores X y Y de varias componentes. 

3.33.6 Muestreo de Gibbs 

El muestro de Gibbs fue propuesto por Gelman y Gelman (1984) en el 

contexto del procesamiento de imágenes. El nombre se debe a que, en dicho 

contexto, la distribución objetivo de interés para Gelman y Gelman era la 

distribución de Gibbs. Este trabajo pasó prácticamente inadvertido para la 

comunidad estadística hasta que Gelfand y Smith (1990) señalaron que el 

muestreo de Gibbs podría servir para otras distribuciones posteriores. Para 

detallar la idea principal del muestro de Gibbs, supóngase que se tiene un vector 

de parámetros compuesto por 𝑑 parámetros 𝜽 = (𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑑  )′; además las 

distribuciones condicionales completas 𝜋𝑖(𝜃𝑖|𝜃≠𝑖 , 𝑦), 𝑖 = 1, … … 𝑑 , son 

completamente conocidas y es posible simular de ellas. Entonces, el muestreo de 

Gibbs permite obtener una muestra de la densidad conjunta de los parámetros 

dados los datos 𝜋(𝜃| 𝑦 ), a partir de las 𝜋𝑖  (𝜃𝑖 |𝜃≠𝑖 , 𝑦). Esto se logra creando una 

cadena de Markov multivariada 𝜃(𝑡) = ( 𝜃1
(𝑡)

, 𝜃2
(𝑡)

, … . , 𝜃𝑑
(𝑡)

 )′mediante la simulación 

secuencial de las condicionales completas para cada componente. 
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 Por lo tanto el método de muestreo de Gibbs para generar la cadena de Markov 

𝜃(𝑡) = ( 𝜃1
(𝑡)

, 𝜃2
(𝑡)

, … . , 𝜃𝑑
(𝑡)

 )′ y con ello obtener una muestra de la densidad conjunta 

𝜋 (𝜽|𝒚)puede ser descrito por los siguientes pasos: 

Muestreo Gibbs 

Dado 𝜃(𝑡) = ( 𝜃1
(𝑡)

, 𝜃2
(𝑡)

, … . , 𝜃𝑑
(𝑡)

 )′, 

Paso 1. Establecer el contador 𝑡 = 0 

Paso 2. Generar 𝜃(𝑡+1) = ( 𝜃1
(𝑡+1)

, 𝜃2
(𝑡+1)

, … . , 𝜃𝑑
(𝑡+1)

 )′ de la siguiente manera: 

 Generar 𝜃1
(𝑡+1)

 de 𝜋𝑖(𝜃1| 𝜃2
(𝑡)

, … … . 𝜃𝑑
(𝑡)

) 

 Generar 𝜃2
(𝑡+1)

  de  𝜋𝑖(𝜃2|𝜃1
(𝑡+1)

, 𝜃3
(𝑡)

, … … . 𝜃𝑑
(𝑡)

) 

 Generar 𝜃3
(𝑡+1)

  de  𝜋𝑖(𝜃3|𝜃1
(𝑡+1)

, 𝜃2
(𝑡+1)

, 𝜃4
(𝑡)

, … … . 𝜃𝑑
(𝑡)

) 

     ⋮                       ⋮                     ⋮                      ⋮                               

 Generar 𝜃𝑑
(𝑡+1)

 de 𝜋𝑖(𝜃𝑑|𝜃1
(𝑡+1)

, … … . , 𝜃𝑑−1
(𝑡+1)

) 

Paso 3. Actualizar el contador a 𝑡 = 𝑡 + 1 y regresar al Paso 2. 

 Las Cadenas de Markov nos permitirán obtener una aproximación de la 

distribución de la probabilidad posterior. 

Por tanto, el MCMC trabaja de la siguiente manera: 

a. Comienza una cadena markoviana con un árbol ya sea elegido al azar o 

elegido por el investigador. 

b. Se propone un nuevo árbol: El proceso de cambio del árbol 1 al 2 debe 

satisfacer las siguientes condiciones: 

1) El mecanismo debe ser estocástico 

2) Cada árbol posible debe ser obtenido por aplicaciones repetidas del mismo 

mecanismo. 

3) La cadena debe ser aperiódica. 

 Este proceso se puede repetir varios miles o millones de veces. La 

probabilidad posterior se puede aproximar a la proporción de veces que un árbol 

es visitado por la cadena. 
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3.33.7 Análisis Bayesiano 

 Un bayesiano es aquel que, vagamente esperando ver un caballo y 

vislumbrar un burro, concluye firmemente que ha visto una mula (Senn, 1997). 

 DiMaggio (2015) menciona que la informacion aqui escrita esta basada en 

los siguientes autores Jim Albert, David Spiegelhalter, Nicky Mejor, Andrew 

Gelman, Bendix Carstensen, Lyle Guerrin, Shane Jensen y Statistical Horizons 

(2015).  El análisis bayesiano ofrece una manera atractiva e intuitiva, pero 

metodológicamente rigurosa, de actualizar nuestro conocimiento. Cuando nuestro 

conocimiento actual es escaso o inexistente, y tenemos muchos datos, nuestras 

conclusiones se basarán casi por completo en la evidencia disponible. Pero, si 

tenemos algún conocimiento preexistente, digamos una fuerte intuición basada en 

años de observación y experiencia, o si ya hemos realizado una serie de 

experimentos y hemos acumulado algunos resultados, El análisis bayesiano nos 

permite utilizar nuestro conocimiento.   

 El análisis bayesiano trata sobre el pensamiento racional, y el pensamiento 

racional es, en esencia, una cuestión de aprender de la observación y actualizar 

nuestras conclusiones sobre el mundo que nos rodea. 

 En la estadística bayesiana, las cantidades desconocidas como los 

parámetros, así como los datos faltantes o mal medidos, se tratan como variables 

aleatorias y podemos hacer declaraciones de probabilidad directas sobre ellas. 

Dado que 𝜃 es una variable aleatoria, tiene una distribución de probabilidad que 

refleja nuestra incertidumbre sobre ella; esto se denomina distribución previa 

( Pr [𝜃] ). Los datos se representan mediante un modelo de probabilidad 

denominado verosimilitud Pr[𝑦|𝜃] . Usamos el teorema de Bayes para combinar la 

distribución previa con la probabilidad de obtener la distribución de probabilidad 

condicional para las cantidades de interés no observadas dados los datos, 

llamada distribución posterior ( Pr [𝜃| 𝑦] ). El anterior expresa nuestro 

entendimiento (o falta del mismo) antes de ver los datos. El Posterior expresa 

nuestra comprensión o la ganancia en conocimiento después de ver los datos. El 

paso revolucionario, en realidad, es simplemente expresar incertidumbre sobre los 

parámetros con distribuciones de probabilidad. 
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 El objetivo de un enfoque bayesiano es saber si el ensayo debe cambiar 

nuestra opinión sobre el efecto del tratamiento. ¿Qué hacer para lograr esto? 

a. Indique la plausibilidad de diferentes valores del efecto del tratamiento 

(la distribución previa ) 

b. Indique el apoyo para diferentes valores del efecto basándose únicamente 

en los datos del ensayo (la probabilidad ) 

c. Combine estas dos fuentes para producir una opinión final sobre el efecto 

del tratamiento (la distribución posterior ) 

 Al combinar el a priori y la probabilidad usando el teorema de Bayes, 

estamos esencialmente ponderando la probabilidad o evidencia del ensayo con las 

plausibilidades relativas definidas por el a priori. Puede verse como un proceso de 

aprendizaje formalizado a partir de la experiencia. Una vez que tenga la 

distribución posterior, puede obtener estimaciones puntuales y de intervalo de los 

efectos del tratamiento o cualquier función de los parámetros, probabilidades de 

exceder los valores críticos, predicciones para nuevos pacientes e información 

previa para ensayos futuros. 

 Esta ponderación de lo posterior y lo anterior es una característica esencial 

del análisis bayesiano. Para hacer esto más concreto, considere algún proceso 

distribuido normalmente, digamos la edad en una población. Lo anterior se 

describe por su media y su variación alrededor de esa media  𝜇 ~ 𝑁 ( 𝛼 , 𝜏2). La 

probabilidad se basa en una muestra de datos de la población, se distribuye 

normalmente de manera similar (𝑦𝑖  ~ 𝑁(𝜇, 𝜎2)) y se describe por su probabilidad, 

con el MLE para  µ  igual a ∑ 𝑦𝑖 𝑛⁄  y el MLE para  𝜎2 igual a (𝑦𝑖 − 𝑦) 2 𝑛⁄ . 

(Kruschke,2020) 

 Según el Teorema de Bayes, podemos combinar el anterior, 𝑝(𝜃) con la 

probabilidad de los datos (𝑦|𝜃) para llegar al posterior (𝜃|y) . Si tuviéramos que 

conocer (de alguna manera) la varianza y solo tuviéramos que llegar a la parte 

posterior de la media, el cálculo es: 
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𝜇|y ~ Normal (

𝑛
𝜎2 y̅ +

1
𝜏2 𝛼

𝑛
𝜎2 +

1
𝜏2

,
1

𝑛
𝜎2 +

1
𝜏2

) (4.89) 

3.33.8 Beneficios de Utilizar Bayes 

 La estadística bayesiana ha tomado fuerza e los últimos años, debido a su 

potencial para resolver problemas que no se pueden atacar con otros métodos y 

porque permite incorporar naturalmente información que es útil en la solución del 

problema enfrentado.  

Un beneficio adicional del enfoque bayesiano se encuentra en el área de 

predicciones. La estimación puntual de un parámetro en el marco bayesiano es 

simplemente la media de la distribución posterior de ese parámetro. Una 

estimación de la variabilidad se calcula como el intervalo deseado de la 

distribución posterior, sin necesidad de invocar teorías sobre el muestreo repetido. 

Si la estimación de la variabilidad contiene el 95% de la probabilidad en la 

distribución posterior, se denomina intervalo posterior del 95% o, a veces, intervalo 

creíble del 95%. 

Podemos usar la distribución posterior para formar la base de las 

predicciones, especificando la distribución predictiva posterior 𝑝(𝑦| 𝑌) =

𝑝(𝑦| )𝑝(| 𝑦), donde y * es el valor que queremos predecir, y son los datos (𝑦 ∗ | ) 

es la nueva probabilidad de datos y 𝑝(𝜃| 𝑦) es la posterior. El enfoque bayesiano 

incorpora tanto la variabilidad en los datos (𝑦 ∗|𝜃). Un modelo de regresión 

bayesiano da como resultado un rango o distribución de posibles líneas de 

regresión, cada una con un valor posible de y*. Como resultado, una predicción 

bayesiana tendrá más variabilidad alrededor de la estimación puntual. 

(Wasserman,2010) 

3.33.9 Análisis Conjugados 

Dada la magnitud de la tarea de determinar distribuciones a priori que 

reflejen, de una manera, clara la información bayesiana, se dice que deben poseer 

características como: tratabilidad analítica, flexibilidad y riqueza e interpretabilidad. 
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 Las distribuciones conjugadas forman un papel importante en la 

metodología bayesiana debido a que si un a priori está conjugado con una 

probabilidad si tanto el anterior como la probabilidad están en la misma familia 

estadística o clase de densidades paramétricas. La combinación de un previo 

conjugado y la probabilidad da como resultado un posterior que es del mismo tipo 

de distribución que el anterior. 

 Como es el caso que nos ocupa, una distribución beta previa se combina 

con una probabilidad binomial para predecir una beta posterior actualizada.  

Pero nos encontramos con problemas con situaciones más realistas para las que 

no existen soluciones analíticas simples, y en esas situaciones tenemos que 

emplear enfoques computacionales que implican involucrar conceptos como 

Cadenas de Markov Metodo Monte Carlo usando Metropolis-Hastigs o muestreo 

de Gibbs.(Ortiz,2018) 

3.33.10 Modelado de Regresión Bayesiana con BUGS® o JAGS® 

DiMaggio (2015) presenta cómo modelar datos complejos usando BUGS® o 

JAGS®. El punto principal es discernir las dos partes principales de un modelo 

bayesiano: la probabilidad y los priores. El resto tiende a afinar la maquinaria. 

Como enfoque general, para realizar una regresión lineal en los BUGS® o 

JAGS®, especifique: 

1. La probabilidad de los datos 

2. La forma de la relación entre la respuesta y las variables explicativas 

3. Distribuciones previas para los coeficientes de regresión y cualquier 

parámetro desconocido (molestia) . 

3.34 Marco Histórico 

Se realizó modificación a la norma  oficial Mexicana  NOM-014-SSA2-1994 

para la prevención, detección, diagnóstico, tratamiento, control y vigilancia 

epidemiológica del CaCu en el Diario Oficial de la Secretaria de Salud, donde se 

establece que mediante consejería se asesorará a los padres o tutores de mujeres 

menores de edad, sobre las vacunas profilácticas para la infección por el VPH,  ya 
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que es una prevención primaria contra el CaCu y se establece que las pacientes a 

quienes se les realice citología cervical y cuyo resultado es NIC 1, NIC 2 o 3 debe 

enviarse a una clínica de colposcopia (Hernández, 2007). 

En la norma se establece que mediante consejería se asesorara a los 

padres o tutores de mujeres menores de edad, sobre las vacunas profilácticas 

para la infección por el VPH ya que es una prevención primaria contra el CaCu. 

Las pacientes a quienes se les realice citología cervical y cuyo resultado es NIC 1, 

NIC 2 o 3 debe enviare a una clínica de colposcopía. 

Además Ochoa – Carrillo  (2014) menciona que el VPH requiere una lesión 

o bien situarse en un área de transición de epitelios como las que existe en el 

cuello uterino, ano, amígdalas, para poder infectar las células. Los genotipos del 

VPH que afectan las mucosas se transmiten por vía sexual y se clasifican como de 

bajo y alto riesgo. Una parte esencial del manejo de las infecciones por VPH es la 

prevención por lo que las vacunas representan una herramienta valiosa, esta  

vacuna está disponible desde el 2006. Cuyo tema sigue en discusión hasta el 

momento ya que no se ha incluido dentro del esquema básico de vacunación por 

la misma incertidumbre que genera. 

Mc Grill (2018) dice que existen más de 100 cepas de VPH,  30 cepas son 

de transmisión sexual y 15 provocan formas de CaCu y otros tipos.  

El VPH se vislumbró como enfermedad en 1930 por el Dr. Richar Shope 

(quien realizo un experimento con conejos). Después los científicos descubrieron 

VPH en el interior de las verrugas a través de microscopios electrónicos en 1949. 

En 1976 Harald  Zur Hausen virólogo alemán propuso que VPH era la causa del 

CaCu (científicos lo rechazaron) En 1983 y 1984 Hausen descubrió el VPH en 

tumores de CaCu. En 2008 recibió el premio nobel por esta investigación. En 2006 

la Federal Drug Administration aprobó Gardasil  que son las dos primeras vacunas 

y en 2009 Cervarixen aparece una tercer vacuna. 

3.35 Marco Legal 

El objetivo de la modificación  a la Norma Oficial Mexicana NOM – 014 – 

SSA2 - 1994  Diario Oficial (2007) es unificar los principios, políticas, estrategias y 
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criterios de operación para la prevención, detección, diagnóstico, tratamiento, 

control y vigilancia epidemiológica del cáncer cervicouterino. 

Normas de manejo y tratamiento de las infecciones de transmisión sexual 

(ITS). Santander et al. (2007) dice que el  control de las ITS es fundamental para 

mejorar el nivel nacional de la salud sexual y reproductiva de la población. En este 

artículo se presenta un modelo de atención que integra aspectos bio-psicosociales 

de las personas en cuanto al manejo clínico y consejería en estas infecciones. 

Fortalece legislación para prevenir VPH. El Senado de la República aprobó 

una reforma para que la Secretaría de Salud y los gobiernos de las entidades 

realicen actividades de vigilancia epidemiológica, de prevención y control.  La 

senadora Cristina Díaz Salazar refirió que en México la detección y tratamiento de 

este virus ya es considerada como un factor determinante en la disminución de la 

incidencia del CaCu. 

Además, los senadores también advirtieron que en nuestro país se calcula 

que el VPH afecta a 19.3 mujeres por cada 100 mil y que estudios del Instituto 

Nacional de Estadística y Geografía dan cuenta de que el 90 por ciento de las 

mujeres mexicanas han tenido alguna vez en su vida el VPH. Por ello enfatizaron: 

México no ha claudicado y hoy en día se cuenta con la Norma Oficial Mexicana 

NOM-014-SSA-1994, para la prevención, detección, el diagnóstico, el tratamiento, 

el control y la vigilancia epidemiológica del CaCu (Pagina ciudadana,2015). 

El proyecto de ley busca que vacuna del VPH se aplique con 

consentimiento de la paciente (El pais.com, 2015). El senador Fernando Nicolás 

Araujo, busca en el senado de la república, garantizar el ejercicio de la libre 

voluntad en las pacientes objeto, ya que se quiere hacer obligatorio la aplicación 

de la vacuna sin consentimiento de las pacientes. 

En 2017, aprueban el dictamen para que menores de edad reciban por ley 

vacuna contra el VPH. La Comisión de Salud en la Asamblea Legislativa aprobó el 

dictamen que reforma la ley para que menores de edad sean vacunados contra el 

VPH de manera obligatoria. Que entre dentro del cuadro básico de vacunación 

(Notimex, 2017). 
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4. MATERIALES Y MÉTODOS. 

En este capítulo se describen los materiales métodos adoptados para llevar a 

cabo el proyecto de investigación. 

4.1 MATERIALES  

Los materiales que se utilizaron fueron: 

 Computadora 

 Impresora 

 Artículos de divulgación científica (aproximadamente1500)  

 Software (Minitab®, R®, Rstudio®, Microsoft Windows®, MSOffice®) 

 Encuestas con pacientes (Anexo A) 

 

4.2  MÉTODOS. 

La metodología realizada en esta investigación es cuantitativa, no 

experimental, transversal y correlacional – causal de acuerdo a Hernández (2010). 

La metodología que se propone para obtener los datos  en esta 

investigación se muestra en la figura 4.1, en donde se inicia con una entidad del 

dominio la cual es la institución hospitalaria en la que se realizó la investigación, 

una vez en el área de displacía se realiza la recolección de historia clínica de la 

paciente con un objetivo diagnostico al que se denomina Amnesis, luego se realiza 

la colposcopia que sería la exploración física y posteriormente se hace la 

exploración complementaria llevando a patología la muestra que se toma en la 

exploración física. Se registran las observaciones y se procede al aviso donde 

puede ocurrir una hipótesis diagnostica o un hallazgo y la metodología que se 

propone para el análisis de datos se encuentra en la figura 4.3 

Primero se explica la metodología propuesta para la obtención de datos. 

1. Realizar campaña de detección (Entidad de dominio). 

2. Realizar prueba. Aplicar a cada paciente (Amnesis). Exploración con 

colposcopia y complementar con Papanicolaou. 

3. Determinar los factores a analizar (observación). 
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4. Determinar si existe un padecimiento (Aviso si existe un hallazgo o una 

hipótesis diagnóstica). 

5. Dar seguimiento si existe padecimiento. 

6. Analizar los factores para determinar los significativos (Mahalanobis -

Taguchi). 

7. Diseñar un modelo de probabilidad y comportamiento (Inferencia 

Bayesiana) que quede establecido para estudiar algunos tipos de 

cáncer.  

8. Dar a conocer los resultados del estudio por medio de artículos de 

divulgación científica. 

9. Dejar el modelo para tratamiento de los datos y que sea para uso 

exclusivo de la asociación. 

 

Figura  4.1 Metodología Propuesta para obtención de datos 

4.2.1 VPH (Haemophilus Ducrevi) 

La inoculación del virus ocurre por micro traumatismo de los epitelios 

genitales, masculinos o femeninos, durante el coito con una persona infectada. 
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El virus penetra a las células de la capa germinativa del epitelio, es decir, a 

la que da origen al resto de las células que componen el espesor del epitelio 

cervical y comienzan un proceso de replicación viral. El periodo de incubación del 

virus varía de 8 semanas a 8 meses, durante los cuales se colonizan grandes 

extensiones del epitelio genital hasta alcanzar un periodo de infección estable que 

puede permanecer latente hasta 25 años. 

4.2.2 Vigilancia Epidemiológica 

Acción de observar, recolectar y analizar sistemáticamente información 

sobre eventos relacionados con la salud,  que permite el conocimiento oportuno y 

objetivo de los principales problemas de salud y sus factores de riesgo asociados. 

Es importante realizar pruebas de diagnóstico para la detección oportuna 

del VPH debido a los beneficios que proporcionan tales como: 

a) Ayuda a juzgar la gravedad de la enfermedad. 

b) Permite predecir la evolución clínica de la enfermedad y el pronóstico 

del paciente. 

c) Contribuyen a estimar la respuesta probable ante el tratamiento. 

d) Permite medir la respuesta real ante el tratamiento. 

e) Son de utilidad para la detección oportuna de casos. 

El diagnóstico es el proceso a través del cual el clínico determina el estado 

de salud del paciente. Además, se debe considerar la sensibilidad en el mismo, es 

decir, la proporción de personas realmente enfermas en la población sometidas a 

una prueba de tamizaje, así como la especificidad que son la proporción de 

personas realmente no enfermas que se catalogan así por medio de la prueba de 

tamizaje. 

4.2.3 Pap 

Es el tamizaje o método que permite realizar un diagnóstico citológico de 

probable lesión cervical, sin embargo, cualquier hallazgo debe ser confirmado 

mediante un estudio colposcopio y biopsia dirigida. 

Para la toma y manejo de la muestra para citología cervical se requiere de 

efectuar un raspado del epitelio del cuello uterino, utilizando de preferencia un 
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cepillo de cerdas finas o en su defecto una espátula de madera. La toma de la 

muestra para la citología cervical debe observar requisitos simples pero 

indispensables para lograr su máximo beneficio diagnóstico: 

a) El personal que toma la muestra debe conocer la técnica. 

b) Se debe disponer de un sitio adecuado y de los instrumentos y 

materiales necesarios para realizar la toma de la muestra: Una mesa 

clínica que facilite la colocación de la paciente en posición de litotomía y 

un banco clínico que permita al personal que toma la muestra sentarse 

directamente frente a la pelvis expuesta del apaciente, una fuente de luz 

suficiente colocada de tras del personal que toma la muestra y sabanas 

clínicas para cubrir a la paciente. 

c) Los materiales necesarios para tomar la muestra incluyen guantes 

estériles, un espejo vaginal, portaobjetos, cepillo o espátula cervical y 

fijador. 

d) La mujer que se somete a tamizaje debe recibir una explicación 

detallada antes y durante el proceso de toma de la citología sobre las 

acciones que se realizan. 

e) La mujer no debe someterse a la toma de muestra durante los días de 

sangrado menstrual y tampoco debe tener relaciones sexuales durante 

las 24 horas previas a la toma de la muestra. 

f) Una vez en el laboratorio, la muestra se somete a una tinción y es 

revisada al microscopio por el personal técnico, capacitado y calificado 

para identificar células anormales. 

g) El resultado del estudio es categorizado en cinco clases:  

ClaseI: Negativo a anormalidad celular 

ClaseII: Negativo a cambios celulares sugestivos de neoplasia, 

concambios sugestivos de inflamación inespecífica. 

ClaseIII: Sospechoso por la presencia de cambios celulares atípicos  no 

concluyentes de neoplasia. 

ClaseIV: Altamente sospechoso de carcinoma cervical. 

ClaseV: Carcinoma invasor del cérvix. 
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4.2.4 Colposcopia 

La colposcopia se realiza por medio de un microscopio especial llamado 

colposcopio. A través del colposcopio se consigue ver el cuello del útero al final de 

la vagina de forma muy ampliada. 

Durante la prueba la mujer se acuesta boca arriba en una camilla especial 

con las piernas separadas. Se introduce un espejo para separar las paredes 

vaginales. El médico observa el cuello del útero y tiñe su superficie con distintos 

líquidos, como el ácido acético, para resaltar zonas en las que puede haber 

células anormales. Estas regiones sospechosas se pueden tomar para estudiarlas 

posteriormente en una biopsia o, en ocasiones, se pueden eliminar en su totalidad. 

Es importante explicarle a la paciente el resultado preliminar del estudio, en 

la figura 4.2 se observan algunos diagnósticos que se pueden encontrar y en la 

tabla 4.1 se muestra la correlación de las clasificaciones según el método de 

diagnóstico que se utiliza. 

 

 

Figura 4.2 Resultados en una Colposcopia 
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Tabla 4.1  Correlación de las Clasificaciones para las Lesiones Pre Invasoras y el 
Cáncer in situ del Cérvix. 

Sistema 

Bethesda 

Normal Lesiones 

intraepiteliales 

Escamosas de bajo 

grado 

Lesiones intraepiteliales 

Escamosas de alto grado 

Richard Normal Coilocitosis NIC I NIC II NIC III 

Reagan Normal Displasia leve Displasia 

moderada 

Displasia 

severa y 

cáncer in situ 

Pap Clase I 

Negativo 

Clase II 

Inflamatorio 

Clase III Sospechoso Clase IV 

Altamente 

sospechoso 

 

4.2.5 Tratamiento en la Infección por VPH y las Lesiones Pre Invasoras del 

Cérvix. 

Existen varias intervenciones terapéuticas, conservadoras encaminadas a 

destruir o eliminar los epitelios cervicales con lesiones por VPH o neoplásicas no 

invasoras conservando el útero y los anexos de la mujer, todos realizados por 

médicos especialistas en ginecología o cirujanos oncólogos de la clínica e 

displacía. 

Crío coagulación: Se aplica directamente en el cérvix un crio coagulador 

que cristaliza los líquidos intracelulares, hace estallar las células, trombosa los 

capilares sanguíneos y anestesia las fibras nerviosas terminales. 

Criocirugía: Se utiliza un congelante, por lo general nitrógeno líquido, para 

enfriar una sonda cilíndrica a aproximadamente -5 grados centígrados, se aplica 

directamente al cérvix en ciclos de tres minutos de congelación, cinco minutos de 

descongelación y tres minutos de congelación por cada sesión. 

Diatermocoagulacion: También se conoce como escisión con asa 

diatérmica; se utiliza un sofisticado sistema de generadores electro quirúrgicos 

que calientan electrodos de metal delgado y aislado para realizar la escisión de los 

epitelios cervicales; los electrodos tienen una forma de asa, de bola o de aguja, 

esta tecnología permite la escisión de fragmentos más profundos de tejido sin que 
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sufran carbonización por el calor, lo que permite un adecuado análisis 

histopatológico. 

Conización quirúrgica de cérvix: Aunque es un procedimiento ambulatorio, 

debe realizarse en un quirófano y tiene indicaciones precisas. Consiste en la 

escisión quirúrgica con bisturí, tijeras y electrocauterio de un fragmento de forma 

canónica del cérvix en el que se incluye al canal endocervical en su totalidad, se 

recomienda la ligadura de vasos previos al procedimiento y se utiliza vasopresina 

para controlar el sangrado, que constituye la complicación más frecuente y 

peligrosa del procedimiento. Una vez obtenido el fragmento es obligatorio el 

estudio histopatológico del mismo, y el reporte final debe incluir el estado de los 

bordes quirúrgicos del cono con relación a la presencia o ausencia de lesión 

intraepitelial. 

4.2.6 Seguimiento 

Una vez realizado el procedimiento terapéutico, la mujer debe acudir dos 

semanas después para constatar que la lesión fue removida y que los procesos de 

cicatrización progresan sin complicación. Posteriormente, se realizarán estudios 

citológicos y colposcópicos cada 3 meses durante el primer año, de no existir 

ninguna lesión continuara seguimiento cada 6 meses durante el segundo y tercer 

año, posteriormente se realizará seguimiento cada año. 

4.2.7 Resultados Preliminares 

En esta sección se presenta la metodología propuesta para el análisis de 

los datos obtenidos con la aplicación de los métodos de la información. 



109 
 

 

Figura 4.3 Metodología propuesta para análisis de datos. 

 

4.2.7.1 Análisis por Teorema de Bayes 

Hoy por hoy, el Teorema de Bayes tiene un gran impacto en la inferencia 

estadística, además en sus diversas aplicaciones en muchas ramas de la ciencia 

como: genética, epidemiología, ingeniería, ciencia forense, medicina, ecología, 

psicología, entre otras. 

El teorema de Bayes es uno de los teoremas más conocidos y más 

importantes relacionados con probabilidad. Es uno de esos resultados que por su 

sencillez y su utilidad deberían ser conocidos por todos. ¿Utilidad? Sí, utilidad. Y 

no me refiero solamente a utilidad dentro de las matemáticas, sino utilidad práctica 

en nuestra vida. Concretamente vamos a ver que el teorema de Bayes nos ayuda 

a ser un poco más optimistas en el caso de que cierta prueba diga que es casi 

seguro que padezcamos una enfermedad seria, como los es el VPH. 

El Teorema de Bayes es ahora una de las piedras fundamentales del 

trabajo estadístico.  

Sean 𝐵1, 𝐵2,…,𝐵𝑘  eventos mutuamente excluyentes y exhaustivos. Para 

cualquier evento 𝐴 se tiene.  
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 Teorema 1. Teorema de Bayes 

 

                                  𝑃(𝐵𝑖|𝐴) =
𝑃(𝐵𝑖∩𝐴)

𝑃(𝐴)
=

𝑃(𝐴|𝐵𝑖)𝑃(𝐵𝑖)

∑ 𝑃(𝐴|𝐵𝑖)𝑃(𝐵𝑖)𝑘
𝑖=1

                              (4.1) 

 

Teorema 4.1. Teorema de Bayes para Variables Aleatorias. Sean X y θ 

variables aleatorias con fdp  𝑓(𝑥|𝜃) 𝑦 ℇ(𝜃). 

ℇ(𝜃|𝑥) =
𝑓(𝑥|𝜃)ℇ(𝜃)

∫ 𝑓(𝑥|𝜃)ℇ(𝜃)𝑑𝜃
𝜃

 (4.2) 

 

Dentro del ensayo Bayesiano se tiene que:  

𝑥: Datos (escalar o vector o matriz) 

𝜃: Parámetro desconocido (escalar o vector o matriz) 

𝑓 ( 𝑥1,…𝑥𝑛|𝜃) Verosimilitud de los datos dado el parámetro (desconocido) θ           

ℇ (𝜃) ∶ Distribución a priori de 𝜃 

Por el teorema anterior: 

ℇ(𝜃|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =
𝑓(𝑥1, … , 𝑥𝑛|𝜃)ℇ(𝜃)

∫ 𝑓(𝑥1, … , 𝑥𝑛|𝜃)ℇ(𝜃)𝑑𝜃
𝜃

 (4.3) 

 

Esta es llamada la distribución posterior. La inferencia bayesiana se deriva 

de esta distribución. En la práctica, el denominador de la expresión anterior no 

necesita ser calculado en general, y la regla de Bayes se escribe como: 

 

                                     ℇ (𝜃|𝑥1,…,𝑥𝑛) ∝ 𝑓 (𝑥1,…,𝑥𝑛|𝜃)ℇ(𝜃)                                   (4.4) 

 

Por lo tanto, solo es necesario conocer la distribución posterior hasta una 

constante de normalización.  

El aprendizaje bayesiano será: 

ℇ (𝜃|𝑥1 ) ∝ 𝑓 (𝑥1|𝜃) ℇ (𝜃)                                     (4.5) 

 

ℇ (𝜃|𝑥1,𝑥2) ∝ 𝑓 (𝑥2|𝜃)𝑓(𝑥1|𝜃) ℇ(𝜃)                                       (4.6) 
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 ∝  𝑓 (𝑥2|𝜃) ℇ (𝜃|𝑥1)                                            (4.7) 

 

Por lo tanto, el teorema de Bayes muestra como el conocimiento acerca del 

estado de la naturaleza representada por θ es continuamente modificada a medida 

que nuevos datos son adquiridos (Correa 2013). 

Con la aplicación del teorema de Bayes, el conjunto inicial serán los pacientes que 

acuden a un hospital de Ciudad Juárez y estos se clasificaran en dos tipos: 

Padecer el virus VPH y no padecerlo (NO VPH). Está claro que no tienen 

elementos comunes (no puede haber nadie que padezca y no padezca la 

enfermedad a la vez) y que si conjuntamos todos los que padecen dicho virus con 

los que no lo padecen obtenemos el conjunto de la población. 

Ya que este virus es uno de esos a las que todos tienen miedo, de esos que 

hasta casi da miedo pronunciar porque es uno de los principales causantes de 

CaCu. Además, se está participando en una campaña de concienciación sobre 

dicha enfermedad, donde se realizó la semana de prevención de CaCu. 

Enseguida, basándose en una entrevista (de 17 preguntas) a las pacientes 

antes de realizar la prueba de colposcopia, se estableció, a priori, que el 67% de 

las pacientes estaban sanas y el 33% eran portadoras del virus. 

A continuación, se muestran los resultados por variable, el árbol de 

probabilidades y los cálculos con el Teorema de Bayes que se aplicó. 
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Tabla 4.2 Frecuencia de acuerdo a la edad 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.4 Árbol de Probabilidad de la Variable Edad 

 

.𝑃 (21 − 29 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 21−29⁄ ) 𝑃(21−29)

P(VPH)
=  

(5
9⁄ )(9

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.35                        (4.8) 

 

𝑃 (30 − 38 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 30−38⁄ ) 𝑃(30−38)

P(VPH)
=  

(1
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                 (4.9) 

 

EDAD NO VPH VPH TOTAL 

21 – 29 4 5 9 

30 – 38 4 1 5 

39 – 47 7 4 11 

48 – 56 8 4 12 

57 – 65 5 0 5 

 28 14 42 
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𝑃 (39 − 47 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 39−47⁄ ) 𝑃(39−47)

P(VPH)
=  

(4
11⁄ )(11

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28               (4.10) 

 

𝑃 (48 − 56 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 48−56⁄ ) 𝑃(48−56)

P(VPH)
=  

(4
12⁄ )(12

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28               (4.11) 

 

𝑃 (57 − 65 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 57−65⁄ ) 𝑃(57−65)

P(VPH)
=  

(0
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0               (4.12) 

 

Lo que observamos es que existe un 35% de probabilidad de adquirir VPH 

si tiene entre 21 y 29 años de edad. 

 

 

 

Tabla 4.3 Frecuencia de la Estatura de las Pacientes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Estatura NO VPH VPH TOTAL 

1.49 - 1.54 3 2 5 

1.55 – 1.58 7 2 9 

1.59 – 1.64 13 6 19 

1.65 – 1.70 3 3 6 

1.71 – 1.76 2 1 3 

 28 14 42 
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Estatura 

1.49 - 1.54 
(5/42) 

VPH (2/5) 

NO VPH 
(3/5) 

1.55 -1.58 
(9/42) 

VPH (2/9) 

NO VPH 
(7/9) 

1.59 - 1.64 
(19/42) 

VPH (6/19) 

NO VPH 
(13/19) 

1.65 - 1.70 
(6/42) 

VPH (3/6) 

NO VPH 
(3/6) 

1.71 - 1.76 
(3/42) 

VPH (1/3) 

NO VPH 
(2/3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.5 Árbol de Probabilidad de la Variable Estatura 

 

𝑃 (1.49 − 1.54 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1.49−1.54⁄ ) 𝑃(1.49−1.54)

P(VPH)
=  

(2
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

=0.14     (4.13) 

 

𝑃 (1.55 − 1.58 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1.55⁄ −1.58) 𝑃(1.55−1.58)

P(VPH)
=  

(2
9⁄ )(9

42⁄ )

(14
42⁄ )

 =0.14     (4.14) 

 

𝑃 (1.59 − 1.64 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1.59−1.64⁄ ) 𝑃(1.59−1.64)

P(VPH)
=  

(6
19⁄ )(19

42⁄ )

(14
42⁄ )

 = 0.42    (4.15) 

 

𝑃 (1.65 − 1.70 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1.65−1.70⁄ ) 𝑃(1.65−1.70 )

P(VPH)
=  

(3
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

 = 0.21     (4.16) 

 

𝑃 (1.71 − 1.76 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1.71−1.76⁄ ) 𝑃(1.71−1.76)

P(VPH)
=  

(1
3⁄ )(3

42⁄ )

(14
42⁄ )

 =0.21      (4.17) 
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TIPOS DE 
SANGRE 

O+ (24/42) 

VPH (10/24) 

NO VPH 
(14/24) 

O - (4/42) 

VPH (1/4) 

NO VPH 
(3/4) 

B+  (3/42) 

VPH (1/3) 

NO VPH 
(2/3) 

B - (2/42) 

VPH (1/2) 

NO VPH 
(1/2) 

AB + (1/42) 

VPH (1/1) 

NO VPH 
(0/1) 

A +( 8/42 ) 

VPH (0/8) 

NO VPH 
(8/8) 

  

Tabla 4.4 Frecuencia del Tipo de Sangre de las Pacientes 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.6 Árbol de Probabilidad de la Variable Tipo de Sangre 

 

𝑃 (𝑂 + 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝑂+⁄ ) 𝑃( 𝑂+)

P(VPH)
=  

(10
24⁄ )(24

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.71                 (4.18) 

 

TIPO DE 

SANGRE 

NO VPH VPH TOTAL 

O + 14 10 24 

O - 3 1 4 

B + 2 1 3 

B - 1 1 2 

AB + 0 1 1 

A + 8 0 8 

 28 14 42 
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𝑃 (𝑂 − 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝑂−⁄ ) 𝑃( 𝑂−)

P(VPH)
=  

(1
4⁄ )(4

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                   (4.19) 

 

𝑃 (𝐵 + 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝐵+⁄ ) 𝑃( 𝐵+)

P(VPH)
=  

(1
3⁄ )(3

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                   (4.20) 

 

𝑃 (𝐵 − 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝐵−⁄ ) 𝑃( 𝐵−)

P(VPH)
=  

(1
2⁄ )(2

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                   (4.21) 

 

𝑃 (𝐴𝐵 + 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝐴𝐵+⁄ ) 𝑃( 𝐴𝐵+)

P(VPH)
=  

(1
1⁄ )(1

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07              (4.22) 

 

𝑃 (𝐴 + 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 𝐴+⁄ ) 𝑃( 𝐴+)

P(VPH)
=  

(0
8⁄ )(8

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0                   (4.23) 

 

 

Tabla 4.5 Frecuencia del Primer Periodo Menstrual 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

PPM NO VPH VPH TOTAL 

10 – 11 9 3 12 

12 – 13 14 9 23 

14 – 15 4 2 6 

16 – 17 1 0 1 

 28 14 42 
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PRIMER PERIODO 
MENSTRUAL 

10 -11 (12-42) 

VPH (3/12) 

NO VPH (9/12) 

12 -13 (23/42) 

VPH (9/23) 

NO VPH (14/23) 

14 -15 (6/42) 

VPH (2/6) 

NO VPH (4/6) 

16 -17 (1/42) 

VPH (0/42) 

NO VPH (1/1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.7 Árbol de Probabilidad de la Variable Primer Periodo Menstrual 

 

𝑃 (10 − 11 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 10−11⁄ ) 𝑃( 10−11)

P(VPH)
=  

(3
12⁄ )(12

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21          (4.24) 

𝑃 (12 − 13 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 12−13⁄ ) 𝑃( 12−13)

P(VPH)
=  

(9
23⁄ )(23

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64          (4.25) 

𝑃 (14 − 15 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 14−15⁄ ) 𝑃( 14−15)

P(VPH)
=  

(2
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.14           (4.26) 

𝑃 (16 − 17 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 16−17⁄ ) 𝑃( 16−17)

P(VPH)
=  

(0
1⁄ )(1

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0             (4.27) 

 

Tabla 4.6 Tabla de Frecuencia del Inicio de Vida Sexual 

 

 

 

 

 

 

 

 

IVS NO VPH VPH TOTAL 

15 - 18 14 4 18 

19 – 22 6 7 13 

23 – 26 4 2 6 

27 - 30 4 1 5 

 28 14 42 
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INICIO DE 
VIDA SEXUAL 

15 - 18 
(18/42) 

VPH ( 4/18) 

NO VPH 
(14/18) 

19 - 22 
(13/42) 

VPH (7/13) 

NO VPH 
(6/13) 

23 - 26 (6/42) 

VPH (2/6) 

NO VPH (4/6) 

27 - 30 (5/42) 

VPH (1/5) 

NO VPH (4/5) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.8 Árbol de Decisión de la Variable Inicio de Vida Sexual 

𝑃 (15 − 18 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 15−18⁄ ) 𝑃( 15−18)

P(VPH)
=  

(4
18⁄ )(18

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28             (4.28) 

𝑃 (19 − 22/𝑉𝑃𝐻) =
P (𝑉𝑃𝐻 19−22⁄ ) 𝑃( 19−22)

P(VPH)
=  

(7
13⁄ )(13

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.50             (4.29) 

𝑃 (23 − 26 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 23−26⁄ ) 𝑃( 23 −26)

P(VPH)
=  

(2
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.14              (4.30) 

𝑃 (27 − 30 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 27−30⁄ ) 𝑃( 27−30)

P(VPH)
=  

(1
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07               (4.31) 

 

 

Tabla 4.7 Tabla de Frecuencia de Número de Compañeros Sexuales 

 

 

 

 

 

 

 

 

# CS NO VPH VPH TOTAL 

1 – 4 21 9 30 

5 – 8 4 4 8 

9 - 12 3 1 4 

 28 14 42 
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NUMERO DE 
COMPAÑEROS 

SEXUALES 

1 -  4 (30/42) 

VPH (9/30) 

NO VPH (21/30) 

5 - 8 (8/42) 

VPH (4/8) 

NO VPH (4/8) 

9 - 12 (4/42) 

VPH (1/4) 

NO VPH (3/4) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.9 Árbol de Decisión de la Variable Números de Compañeros Sexuales 

 

 

𝑃 (1 − 4 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1−4⁄ ) 𝑃( 1−4)

P(VPH)
=  

(9
30⁄ )(30

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64              (4.32) 

 

𝑃 (5 − 8 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 5−8⁄ ) 𝑃( 5−8)

P(VPH)
=  

(4
8⁄ )(8

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28               (4.33) 

 

𝑃 (9 − 12 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 9−12⁄ ) 𝑃( 1−4)

P(VPH)
=  

(9
30⁄ )(30

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64              (4.34) 
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EDAD DEL 
COMPAÑERO 

SEXUAL 

23 - 31 (10-42) 

VPH (5/10) 

NO VPH (5/10) 

32 - 40 (5/42) 

VPH (0/5) 

NO VPH (5/5) 

41 - 49 (12/42) 

VPH (5/12) 

NO VPH (7/12) 

50 - 58 (14/42) 

VPH (3/14) 

NO VPH (11/14) 

59 - 67 (1/42) 

VPH (1/1) 

NO VPH (0/1) 

 

Tabla 4.8 Tabla de Frecuencia de la Edad del Compañero Sexual 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.10 Árbol de Decisión de la Edad del Compañero Sexual 

 

𝑃 (23 − 31 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 23−31⁄ ) 𝑃( 23−31)

P(VPH)
=  

(5
10⁄ )(10

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.35         (4.35) 

 

𝑃 (32 − 40/𝑉𝑃𝐻) =
P (𝑉𝑃𝐻 32−40⁄ ) 𝑃( 32−40)

P(VPH)
=  

(0
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0                (4.36) 

EDAD DEL 

COMPAÑERO SEXUAL 

NO VPH VPH TOTAL 

23 – 31 5 5 10 

32 – 40 5 0 5 

41 – 49 7 5 12 

50 – 58 11 3 14 

59 - 67 0 1 1 

 28 14 42 
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DIAS DE 
SANGRADO 

0 -2 (6/42) 

VPH (1/6) 

NO VPH 
(5/6) 

3 - 5 (20/42) 

VPH (7/20) 

NO VPH 
(13/20) 

6 -8 (16/42) 

VPH (6/16) 

NO VPH 
(10/16) 

 

𝑃 (41 − 49 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 41−49⁄ ) 𝑃( 41−49)

P(VPH)
=  

(5
12⁄ )(12

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.35         (4.37) 

 

𝑃 (50 − 58 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 50−58⁄ ) 𝑃( 50−58)

P(VPH)
=  

(3
14⁄ )(14

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21         (4.38) 

 

𝑃 (59 − 67 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 59−67⁄ ) 𝑃( 59−67)

P(VPH)
=  

(1
1⁄ )(1

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07          (4.39) 

 

 

Tabla 4.9 Tabla de Frecuencia de Días que Dura el Sangrado 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.11 Árbol de Decisión de Días de Sangrado 

Días de Sangrado NO VPH VPH TOTAL 

0 – 2 5 1 6 

3 -5 13 7 20 

6 - 8 10 6 16 

 28 14 42 
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EMBARAZOS 

0   

(7/42) 

VPH 

 (3/7) 

NO VPH  

(4/7) 

1 - 2 

 (18/42) 

VPH 

 (6/18) 

NO VPH 
(12/18) 

3 - 4 

 (17/42) 

VPH 

 (5/17) 

NO VPH 
(12/17) 

𝑃 (0 − 2 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0−2⁄ ) 𝑃( 0−2)

P(VPH)
=  

(1
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07               (4.40) 

𝑃 (3 − 5 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 3−5⁄ ) 𝑃( 3−5)

P(VPH)
=  

(7
20⁄ )(20

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.50              (4.41) 

𝑃 (6 − 8 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 6−8⁄ ) 𝑃( 6−8)

P(VPH)
=  

(6
16⁄ )(16

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.42              (4.42) 

  

Tabla 4.10 Tabla de Frecuencia del Número de Embarazos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4 12 Árbol de Decisión de Número de Embarazos 

 

𝑃 (0 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0⁄ ) 𝑃( 0)

P(VPH)
=  

(3
7⁄ )(7

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.122                 (4.43) 

𝑃 (1 − 2 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1−2⁄ ) 𝑃( 1−2)

P(VPH)
=  

(6
18⁄ )(18

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.42          (4.44) 

Embarazos NO VPH VPH TOTAL 

0 4 3 7 

1 – 2 12 6 18 

3 – 4 12 5 17 

 28 14 42 
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Cesáreas 

0 (29/42) 

VPH (9/29) 

NO VPH 
(20/29) 

1 (9/42) 

VPH (3/9) 

NO VPH 
(6/9) 

2 (4/42) 

VPH (3/4) 

NO VPH 
(1/4) 

3 (2/42) 

VPH (1/2) 

NO VPH 
(1/2) 

𝑃 (3 − 4 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 3−4⁄ ) 𝑃( 3−4)

P(VPH)
=  

(5
17⁄ )(17

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.35          (4.45) 

 

Tabla 4.11 Tabla de Frecuencia del Número de Cesáreas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.13 Árbol de Decisión de Número de Cesáreas 

 

𝑃 (0 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0⁄ ) 𝑃(0)

P(VPH)
=  

(9
29⁄ )(29

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64                   (4.46) 

 

𝑃 (1 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1⁄ ) 𝑃(1)

P(VPH)
=  

(3
9⁄ )(9

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21                  (4.47) 

 

CESÁREAS NO VPH VPH TOTAL 

0 20 9 29 

1 6 3 9 

2 1 3 4 

3 1 1 2 

 28 14 42 
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PARTOS 

0 (17/42) 

VPH (8/17) 

NO VPH 
(9/17) 

1 (11/42) 

VPH (3/11) 

NO VPH 
(8/11) 

2 (6/42) 

VPH (2/6) 

NO VPH 
(4/6) 

3 (8/42) 

VPH (1/8) 

NO VPH 
(7/8) 

𝑃 (2 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 2⁄ ) 𝑃(2)

P(VPH)
=  

(3
4⁄ )(4

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21                  (4.48) 

 

𝑃 (3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 3⁄ ) 𝑃(3)

P(VPH)
=  

(1
2⁄ )(2

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                  (4.49) 

 

Tabla 4.12 Tabla de Frecuencia del Número de Partos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  4.14 Árbol de Decisión de Número de Partos  

𝑃 (0 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0⁄ ) 𝑃(0)

P(VPH)
=  

(8
17⁄ )(17

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.57                     (4.50) 

 

𝑃 (1 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1⁄ ) 𝑃(1)

P(VPH)
=  

(3
11⁄ )(11

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21                     (4.51) 

PARTOS NO VPH VPH TOTAL 

0 9 8 17 

1 8 3 11 

2 4 2 6 

3 7 1 8 

 28 14 42 



125 
 

ABORTO 

0  (30/42) 

VPH (9/30) 

NO VPH 
(21/30) 

1  (10/42) 

VPH (4/10) 

NO VPH 
(6/10) 

2 (1/42) 

VPH (0/1) 

NO VPH 
(1/1) 

3 (1/42) 

VPH (1/1) 

NO VPH 
(0/1) 

 

𝑃 (2 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 2⁄ ) 𝑃(2)

P(VPH)
=  

(2
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.14                      (4.52) 

𝑃 (3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 3⁄ ) 𝑃(3)

P(VPH)
=  

(1
8⁄ )(8

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                      (4.53) 

 

Tabla 4.13 Tabla de Frecuencia de Número de Abortos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura4.15 Árbol de Decisión de Número de Abortos 

 

𝑃 (0 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0⁄ ) 𝑃(0)

P(VPH)
=  

(9
30⁄ )(30

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64                 (4.54) 

 

ABORTOS NO VPH VPH TOTAL 

0 21 9 30 

1 6 4 10 

2 1 0 1 

3 0 1 1 

 28 14 42 
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HORAS DE 
SUEÑO 

5 - 6  
(9/42) 

VPH (3/9) 

NO VPH 
(6/9) 

7 - 8 
(28/42) 

VPH (9/28) 

NO VPH 
(19/28) 

9 - 10 
(5/42) 

VPH (2/5) 

NO VPH 
(3/5) 

𝑃 (1 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 1⁄ ) 𝑃(1)

P(VPH)
=  

(4
10⁄ )(10

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28                 (4.55) 

 

𝑃 (2) =
P (𝑉𝑃𝐻 2⁄ ) 𝑃(2)

P(VPH)
=  

(0
1⁄ )(1

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0                      (4.56) 

 

𝑃 (3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 3⁄ ) 𝑃(3)

P(VPH)
=  

(1
1⁄ )(1

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                  (4.57) 

 

Tabla 4.14 Tabla de Frecuencia de las Horas de Sueño 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.16 Árbol de Decisión de Número de Horas de Sueño 

HORAS DE 

SUEÑO 

NO VPH VPH TOTAL 

5 – 6 6 3 9 

7 – 8 19 9 28 

9 – 10 3 2 5 

 28 14 42 
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DIAS DE 
MAIZ 

2 - 3  
(7/42) 

VPH (3/7) 

NO VPH 
(4/7) 

4 - 5  
(8/42) 

VPH (3/8) 

NO VPH 
(5/8) 

6 - 7 
(27/42) 

VPH (8/27) 

NO VPH 
(19/27) 

𝑃 (5 − 6 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 5−6⁄ ) 𝑃(5−6)

P(VPH)
=  

(3
9⁄ )(9

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21                 (4.58) 

𝑃 (7 − 8 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 7−8⁄ ) 𝑃(7−8)

P(VPH)
=  

(9
28⁄ )(28

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.64                 (4.59) 

𝑃 (9 − 10 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 9−10⁄ ) 𝑃(9−10)

P(VPH)
=  

(2
5⁄ )(5

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.14                 (4.60) 

 

 

Tabla 4.15 Tabla de frecuencia de Días de Consumo de Maíz 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.17 Árbol de Decisión de Número de Días que Consume Maíz 

 

DIAS DE 

MAIZ 

NO VPH VPH TOTAL 

2 – 3 4 3 7 

4 – 5 5 3 8 

6 - 7 19 8 27 

 28 14 42 
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CARNES 
ROJAS 

0 - 1 (6/42) 

VPH (1/6) 

NO VPH 
(5/6) 

2 - 3  
(22/42) 

VPH (10/22) 

NO VPH 
(12/22) 

4 - 5 (11/42) 

VPH  (3/11) 

NO VPH 
(8/11) 

6 - 7 (3/42) 

VPH (0/3) 

NO VPH 
(3/3 

𝑃 (2 − 3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 2−3⁄ ) 𝑃(2−3)

P(VPH)
=  

(3
7⁄ )(7

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21           (4.61) 

 

𝑃 (4 − 5 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 4−5⁄ ) 𝑃(4−5)

P(VPH)
=  

(3
8⁄ )(8

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21          (4.62) 

 

𝑃 (6 − 7 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 6−7⁄ ) 𝑃(6−7)

P(VPH)
=  

(8
27⁄ )(27

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.57          (4.63) 

 

Tabla 4.16 Tabla de Frecuencia de Días que Consume Carnes Rojas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.18 Árbol de Decisión de Días que Consume Carnes Rojas 

CARNES 

ROJAS 

NO VPH VPH TOTAL 

0 – 1 5 1 6 

2 – 3 12 10 22 

4 – 5 8 3 11 

6 - 7 3 0 3 

 28 14 42 
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HARINAS 

0 - 1 (3/42) 

VPH (1/3) 

NO VPH 
(2/3) 

2 - 3  
(12/42) 

VPH (6/12) 

NO VPH 
(6/12) 

4 - 5 (11/42) 

VPH (4/11) 

NO VPH 
(7/11) 

6 - 7 (16/42) 

VPH (3/16) 

NO VPH 
(13/16) 

𝑃 (0 − 1 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0−1⁄ ) 𝑃(0−1)

P(VPH)
=  

(1
6⁄ )(6

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07              (4.64) 

 

𝑃 (2 − 3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 2−3⁄ ) 𝑃(2−3)

P(VPH)
=  

(10
22⁄ )(22

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.71              (4.65) 

 

𝑃 (4 − 5 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 4−5⁄ ) 𝑃(4−5)

P(VPH)
=  

(3
11⁄ )(11

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.21              (4.66) 

𝑃 (6 − 7 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 6−7⁄ ) 𝑃(6−7)

P(VPH)
=  

(0
3⁄ )(3

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0                  (4.67) 

 

Tabla 4.17 Tabla de Frecuencia del Número de Días que Consume Harina 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.19 Árbol de Decisión de Número de Días que Consume Harinas 

HARINAS NO VPH VPH TOTAL 

0 – 1 2 1 3 

2 – 3 6 6 12 

4 – 5 7 4 11 

6 - 7 13 3 16 

 28 14 42 
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𝑃 (0 − 1 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 0−1⁄ ) 𝑃(0−1)

P(VPH)
=  

(1
3⁄ )(3

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.07                  (4.68)  

 

𝑃 (2 − 3 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 2−3⁄ ) 𝑃(2−3)

P(VPH)
=  

(6
12⁄ )(12

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.42                  (4.69) 

 

𝑃 (4 − 5 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 4−5⁄ ) 𝑃(4−5)

P(VPH)
=  

(4
11⁄ )(11

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.28                  (4.70) 

 

𝑃 (6 − 7 𝑉𝑃𝐻⁄ ) =
P (𝑉𝑃𝐻 6−7⁄ ) 𝑃(6−7)

P(VPH)
=  

(3
16⁄ )(16

42⁄ )

(14
42⁄ )

= 0.57                 (4.71) 

Con el análisis anterior se puede decir que si una mujer reúne las siguientes 

características es más propensa a adquirir el virus del papiloma humano, las 

cuales son: Tener entre 21- 29 años de edad, medir entre 1.59 – 1.64 metros de 

estatura, ser tipo de sangre O+ , que su primer periodo menstrual haya sido entre 

los 12 – 13 años de edad, si su vida sexual inició entre los 19 -22 años de edad, si 

ha tenido entre 1- 4 compañeros sexuales y estos tienen entre 23 -31 años de 

edad o entre 41 -49 años de edad. Además, que sus periodos menstruales duren 

entre 3 – 5 días, si ha estado embarazada 1 o 2 veces, si no ha tenido cesáreas, 

partos ni abortos. Si duerme entre 7 y 8 horas diarias, si consume maíz de 6 a 7 

días por semana, si consume carnes rojas de 2 a 3 días por semana o consume 

harinas de 6 a 7 días por semana. 

4.2.7.2 Hipótesis, Verosimilitud y  Probabilidad a Priori.  

Consideremos un problema sencillo:  

El suceso A ocurre. 

El suceso A no ocurre. 

 Enunciados de esta forma se conocen como hipótesis: Afirmaciones acerca 

de un aspecto concreto del mundo real. Antes de obtener datos concernientes a 

este caso particular, sería lógico pensar que la probabilidad del suceso A debería 

ser similar a otros casos de la misma situación ocurridos con anterioridad a 

nuestro objeto de estudio. Para ello podemos tomar aleatoriamente un número 

grande de dichas situaciones y comprobar en cuántas se produjo el suceso A. 
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Haciendo esto estaremos asignando a nuestras dos hipótesis las probabilidades a 

priori de que ocurran. 

Se obtienen los datos relacionados con el problema (ejemplos: 

Temperatura, presión, edad, peso...), los cuales se muestran en la figura 4.20 y 

4.21, mismos que son los datos de pacientes saludables y pacientes no 

saludables, respectivamente. ¿Cómo afectan los datos al suceso A? Si 

disponemos de resultados y experiencias anteriores, podemos estudiar la 

probabilidad de que ocurra A dependiendo de los valores de los datos 

(probabilidad condicionada). 

Verosimilitud y probabilidad a posteriori. La fórmula de Bayes es una 

herramienta matemática que permite utilizar los datos para actualizar las 

probabilidades del modelo de forma rigurosa y sistemática. La verosimilitud 

asociada a un modelo es la probabilidad de que sucedan los datos observados 

bajo las hipótesis del modelo.   

  La fórmula de Bayes combina, la probabilidad a priori con la verosimilitud 

para establecer la probabilidad a posteriori. Esta probabilidad sólo está disponible 

después de que los datos hayan sido observados. Lo anterior lo podemos 

observar en la figura 4.22 y 4.23 donde se muestran los comandos y el gráfico de 

los mismos en el  programa R® que se utilizó para el análisis. 

 

 

Figura 4.20 Datos de Pacientes Saludables 
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 Figura 4.21 Datos de Personas No Saludables 

 

EDAD en R 

library(LearnBayes) 

library(RcmdrMisc) 

#Estimación proporciones 

#obtener la prior a partir de dos cuantiles 

#(50pcenti,90pcentil en #el ejemplo. 

Se puede #cambiar) la función 

 beta.select da como #resultado 

#los valores de a y b de la 

 d.beta ( d.a priori) 

quantile1=list(p=.5,x=0.40) 

quantile2=list(p=.9,x=0.89) 

param_beta<-

beta.select(quantile1,quantile2) 

a=param_beta[1] 

b=param_beta[2] 

parámetros.d.beta<-list(param_beta) 

parámetros.d.beta 

#dibujo de la distrubución a priori 

.x <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000) 

 

plotDistr(.x, dbeta(.x, shape1=a, shape2=b), 

cdf=FALSE, xlab="p", ylab="Densidad") 

main=paste("D. a priori beta" ) 

remove(.x) 

#muestra 

exitos<-8 

fallos<-15 

#plot_verosimilitud 

.x <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000) 

plotDistr(.x,dbinom(exitos,size=exitos+ 

fallos,prob=.x),xlab="valor de 

p",ylab="verosimilitud",main=paste 

("verosimilitud")) 

remove(.x) 

#Posterior 

aa=a+exitos 

bb=b+fallos 

ppost<-c(aa,bb) 

ppost 

posterior<-list("beta",ppost) 

 

posterior 

#estimacion supuesta pérdida cuadrática 

estima<-aa/(aa+bb) 

estimacion<-print(c("estimacion supuesta 

pérdida 

cuadrática",estima)) 

#dibujo la d.posterior 

.x <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000) 

plotDistr(.x, dbeta(.x, shape1=aa, 

shape2=bb), 

cdf=FALSE, xlab="p", 

 ylab="Density", main=paste(c("D. a 

posteriori", 

posterior) )) 

remove(.x) 

#triplot: Plot de prior, veros. y posterior 

prior=c(a,b) # proporcion tiene una prior 

beta(a, b) 

data=c(exitos,fallos) # se observan exitos 

y fallos 

triplot(prior,data) 

Figura 4.22 Programa en R® para Determinar Verosimilitud, A priori y Posteriori 
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Figura 4.23 Grafico de la Verosimilitud, A priori y Posteriori 

 

4.2.8 El Modelo Inferencial Bayesiano y Como Éste Puede Ayudar a 

Determinar los Factores de Riesgo que Influyen en la Adquisición del VPH. 

En 1763 Bayes fue pionero en utilizar la probabilidad de forma inductiva y 

construir una base matemática para la inferencia probabilística. Realizó un ensayo 

para resolver problemas en la doctrina de las posibilidades, lo cual fue el resultado 

de que las estadísticas se enseñan a los estudiantes como parte inicial de la teoría 

de la probabilidad. Su principal hallazgo fue calcular la probabilidad de un suceso 

futuro basándose tanto en eventos previos como en las condiciones actuales y 

cualquier otro factor relacionado. De alguna forma, sistematiza una práctica casi 

inconsciente: la intuición humana. En la tabla 4.18 se puede apreciar las 

diferencias más importantes de la estadística frecuentista y la bayesiana donde se 

puede observar las ventajas principales de porque utilizar Bayesiana. 
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Tabla 4.18 Diferencia Entre Estadística Frecuentista Y Bayesiana 

DIFERENCIA ENTRE ESTADISTICA FRECUENTISTA Y BEYESIANA 

CARACTERISTICAS FRECUENTISTA 

(CONSTANTE) 

BAYESIANA 

(VARIABLE ALEATORIA) 

PARÁMETRO DE 

INTERÉS (𝜽) 

CONSTANTE DESCONOCIDA VARIABLE ALEATORIA 

DISTRIBUCIÓN APRIORI NO EXISTE EXISTE Y ES EXPLICITA 

MODELO MUESTRAL SE ASUME SE ASUME 

DISTRIBUCIÓN POSTERIOR NO EXISTE EXISTE Y SE DERIVA 

RAZONAMIENTO INACTIVO DEDUCTIVO 

 

  

 4.3 DESARROLLO DEL MODELO 

De acuerdo a la estimación de la proporción que se ha realizado por medio 

del Teorema de Bayes se estima que el 33% de las mujeres tamizadas (las que se 

realizan la prueba del VPH) serán positivas al VPH. Con esta información 

realizamos la estimación de los quantiles para determinar los parámetros de la 

distribución beta. Las instrucciones del programa para determinar las 

probabilidades se muestran en la figura 4.24 y 4.25 
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Modelo en R®: 

De acuerdo a la proporción de personas que tienen el virus. 

  Quantile2=list(p=.9,x=.3) 

  quantile1=list(p=.5,x=.16) 

Se determina los hiperparametros en proporción a la ocurrencia 

 beta.select(quantile1,quantile2) 

[1]  2.78 13.20 

Se va modificando en función de los datos que se vayan presentando en los casos 

posteriores. 

A=2.78 

b=13.20 

 s=14 

 f=28 

De esta manera se puede ver gráficamente las tres probabilidades. 

Cálculo de la apirori 

curve(dbeta(x,a,b),add=TRUE,lty=3,lwd=4) 

Gráfico de Verosimilitud 

curve(dbeta(x,s+1,f+1), add=TRUE, lty=2, lwd=4, col=”blue”) 

Gráfico aposteriori 

curve(dbeta(x,a+s,b+f), from=0, to=1, xlab=”p”, ylab=”Densidad”, lty=1,lwd=4, col=”red”) 

curve(dbeta(x,a,b),add=TRUE,lty=3,lwd=4) 

Gráfico de Verosimilitud 

curve(dbeta(x,s+1,f+1), add=TRUE, lty=2, lwd=4, col=”blue”) 

Gráfico aposteriori 

curve(dbeta(x,a+s,b+f), from=0, to=1, xlab=”p”, ylab=”Densidad”, lty=1,lwd=4, 

col=”red”) 

 

Figura 4.24 Comandos de R^® Para Determinar y Graficar Probabilidades 
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Figura 4.25. Grafica de Aensidad Apriori, Verosimilitud y Aposteriori 

 

Se puede calcular la proporción de las pacientes no saludables sea mayor a 

0.5. Se muestra en la figura 4.26 como realizarlo en 𝑅®  

 

La probabilidad 𝑃 = (𝑝 > 0.5|𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠) 

1-pbeta(0.5,a+s, b+ f) 

0.0005133649 

 

Figura 4. 26 Cálculo de la Proporción Mayor a 0.5 

Además, es posible realizar estimación con base en la ocurrencia, para ello 

se generan 5000 muestras con los parámetros reales iniciales, se puede observar 

cómo realizarlo y los resultados que arroja 𝑅® en la figura 4.27  
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Comando en 𝑅® 

ps=rbeta(5000, a + s, b + f) 

hist(ps, xlab=”p”, main=” ”) 

 

 

 

Figura 4.27 Grafica de las Muestras con Parámetros Iniciales y Comandos de R^® 

 

 

Se estima la probabilidad nuevamente  

sum(ps >=0.5)/5000 

[1] 2e-04 

Se estima con el 90% de confiabilidad los quantiles 1 y 2, para hacer la 

comparación con los iniciales. 

quantile(ps, c(0.05, 0.95)) 

       5%       95%  

0.1983990 0.3902948 

Con el análisis anterior se puede decir que el modelo Inferencial Bayesiano 

ayuda a estimar los parámetros de la distribución a priori de las variables de 

estudio y en conjunto con la verosimilitud se obtienen los parámetros de la 

distribución a posteriori. Esto, para obtener el modelo óptimo que describa el 

comportamiento de los factores determinantes para la adquisición del VPH. 
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4.3.1 Regresión Logística Aplicada a la  Investigación 

Los modelos logísticos se encuentran entre los enfoques multivariables más 

populares para los resultados a menudo dicotómicos. Afortunadamente, la 

especificación del modelo bayesiano es bastante sencilla, independientemente del 

tipo de regresión.  

Como ejemplo de regresión logística en el entorno bayesiano, analizamos 

los factores que afectan a pacientes con VPH. La variable de resultado es si el 

paciente es saludable o no saludable codificado como 0 o 1, y las variables de 

edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, numero de 

compañeros sexuales, edad del compañero sexual, días de sangrado, número de 

embarazos, cesáreas, partos, abortos, número de horas que duerme, días de la 

semana que consume maíz en sus diferentes presentaciones, número de días que 

consume carnes rojas, número de días que consume harinas, número de días que 

realiza actividad física, mediciones en el análisis de hemoglobina: Leucositos, 

eritrositos, hemoglobina, ematrocitos, m.c.v., m.c.h., m.c.h.c, r.d.w., plaquetas, 

m.p.v., neutrófilos, linfositos, monocitos, eosinofilos, basófilos, neutrofilos a.v.s, 

linfositos a.v.s., monofositos a.v.s., eosinofilos a.v.s., tipo de sangre, glucosa en 

ayuno. Mediciones en el análisis de orina donde se obtuvieron: urea, creatinina 

sérica, ácido úrico, densidad, p.h y células epiteliales. 

Comenzamos especificando un modelo. El proceso es similar al de un 

modelo lineal. Establecimos un ciclo sobre cada observación, pero aquí 

especificamos la probabilidad como un resultado distribuido por Bernoulli (en lugar 

de distribuido normalmente) con el parámetro mu definido explícitamente como un 

modelo logístico. Después de especificar la probabilidad, especificamos 

distribuciones previas para los coeficientes β. Aquí solo aplicamos distribuciones 

normales vagamente informativas para permitir que los datos hablen por sí 

mismos, esto se observa en la figura 4.28. 
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  "model { 

      for( i in 1 : N ) { 

        Condicion[i] ~ dbern(mu[i]) 

        mu[i]<-1/(1+exp(-(b0 + b1*Edad[i] + b2*Peso[i] + b3*Estatura[i] + b4*PPM[i] + 

b5*IVS[i] + b6*CS[i] + b7*Edad CA + b8*Dias sangrado[i] + b9*Embarazos[i] + 

b10*Cesareas[i] + b11*Partos[i] + b12*Abortos[i] + b13*duerme[i] + b14*Consume 

maiz + b15*Carnes rojas[i] + b16*Harinas[i] + b17*act.Fisica[i]))) 

          }              

      b0 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b1 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b2 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b3 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

b4 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

 b5 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

 b6 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

  b7 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b8 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b9 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b10 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b11 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b12 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b13 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b14 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b15  ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b16 ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

      b17  ~ dnorm( 0 , 1.0E-12 ) 

            }", file="logistic.jag") 

Figura 4.28 Especificando el Modelo en R^® 

 Después cargamos el conjunto de datos y definimos la estructura de datos 

para la ejecución de JAGS®. Se debe tener en cuenta que estamos incluyendo el 

número de filas para la variable N en nuestra declaración de modelo. 
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4.3.2 Programa del Modelo de Regresión Logística Bayesiana en 𝑹® 

 Primero es necesario cargar los datos en el programa  R® y verificar si se 

cargaron para después declarar listas y poder iniciar a trabajar con los mismos, en 

la figura 4.29 se muestran las instrucciones de cómo realizarlo en el programa  R® 

#Cargamos los datos 

Datos=read.delim(“clipboard”,header=T,stringsAsFactors=F) 

#Los verificamos 

attach(Datos) 

 

 

 

# Se declaran la lista (son tres maneras) 

dat1<-list(“Condicion”, “Edad”, “Peso”, “n”) 

dat1<-list(Condicion=Datos$Condicion, Edad=Datos$Edad, Peso=Datos$Peso, 

Estatura=Datos$Estatura, N=nrow(Datos)) 

Condicion <- Datos$Condicion 

Edad <- Datos$Edad 

Peso <- Datos$Peso 

Estatura<-Datos$Estatura 

 

Figura 4.29 Comandos Para Cargar Datos en R^® 
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Al establecer nuestros valores iniciales, adoptamos un enfoque diferente. La 

maquinaria de MCMC, los valores iniciales pueden tener un efecto sobre la 

eficiencia con la que el algoritmo cubre el espacio muestral. No existen reglas 

estrictas y rápidas para elegir valores iniciales más allá de la recomendación de 

que sean realistas (para que el muestreador MCMC funcione de manera eficiente) 

y "sobredispersos (para que podamos evaluar mejor la convergencia a una 

distribución posterior estable). Un enfoque es establecer la elección de los valores 

iniciales en una simple ejecución de EMV (Estimacion de Maxima Veroimilitud)  del 

modelo. Esto tiene el beneficio adicional de permitirle comparar sus resultados 

bayesianos con los de un enfoque frecuentista. Aquí, extraemos los coeficientes 

de un modelo logístico MLG (Modelo Lineal Generalizado) (para obtener valores 

realistas) y sumamos / restamos un número razonable (para dispersar los valores 

iniciales). La estructura del objeto de datos que contiene los valores iniciales es 

una lista de listas. Todo lo anterior se observa en la figura 4.30 aplicado en R® 

 

n=length(Condicion) 

data_mas<-list("Condicion", "Edad", "Peso","Estatura", "PPM", "IVS", "CS", 

               "EdadCA","sangrado", "Embarazos","Cesareas", "Partos", 

               "Abortos", "duerme", "maiz", "rojas", "Harinas",    "fisica", "n") 

param<-c("b0", "b1", "b2", "b3","b4", "b5", "b6", "b7", "b8", "b9", "b10",  

         "b11", "b12","b13", "b14", "b15", "b16", "b17") 

estInits<-with(Datos, 

glm(Condicion~Edad+Peso+Estatura+PPM+IVS+CS+EdadCA+sangrado+Embara

zos+Cesareas+Partos+Abortos+duerme+maiz+rojas+Harinas+fisica, 

family=binomial(logit))) 

estInits 

 

Call:  glm(formula = X0 ~ Edad + Peso + Estatura + PPM + IVS + CS +  

    Edadca + sangrado + Embarazos + Cesareas + Partos + Abortos +  

    duerme + maiz + Carnes + Harinas + Fisica, family = binomial(logit)) 
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Coefficients: 

(Intercept)         Edad         Peso     Estatura          PPM          IVS           CS   

  7.5166948   -0.1238300   -0.0005422   -3.9870618   -0.0066538    0.2494619    

0.0798821   

     Edadca     sangrado    Embarazos     Cesareas       Partos      Abortos       

duerme   

  0.0177384    0.0760389   -5.0163397    5.0028905    5.5628617    5.5000412   -

0.3686576   

       maiz       Carnes      Harinas       Fisica   

 -0.0617891   -0.1384231    0.1100823   -0.0409853   

 

Degrees of Freedom: 71 Total (i.e. Null);  54 Residual 

Null Deviance:     99.81  

Residual Deviance: 76.36  AIC: 112.4 

 

Figura 4.30 Estableciendo Valores Iniciales y Realizando MLG 

A continuación, se definen los parámetros que queremos monitorear, 

ejecutamos el programa JAGS®, figura 4.31. 

 

inits<-list( 

  list(b0=estInits$coef[1]+.5, b1=estInits$coef[2]+.1,  

       b2=estInits$coef[3]+.1,b3=estInits$coef[4]+.1, 

  b4=estInits$coef[5]+.1,b5=estInits$coef[6]+.1, b6=estInits$coef[7]+.1, 

  b7=estInits$coef[8]+.1,b8=estInits$coef[9]+.1, b9=estInits$coef[10]+.1, 

b10=estInits$coef[11]+.1,b11=estInits$coef[12]+.1,b12=estInits$coef[13]+.1, 

b13=estInits$coef[14]+.1, b14=estInits$coef[15]+.1,b15=estInits$coef[16]+.1, 

b16=estInits$coef[17]+.1,b17=estInits$coef[18]+.1), 

  list(b0=estInits$coef[1]-.5, b1=estInits$coef[2]-.1,  

       b2=estInits$coef[3]-.1,b3=estInits$coef[4]-.1, 

       b4=estInits$coef[5]-1,b5=estInits$coef[6]-.1, b6=estInits$coef[7]-.1, 

       b7=estInits$coef[8]-.1,b8=estInits$coef[9]-.1, b9=estInits$coef[10]-.1, 
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       b10=estInits$coef[11]-.1,b11=estInits$coef[12]-.1,b12=estInits$coef[13]-.1, 

       b13=estInits$coef[14]-.1, b14=estInits$coef[15]-.1,b15=estInits$coef[16]-.1, 

       b16=estInits$coef[17]-.1,b17=estInits$coef[18]-.1) 

) 

library(R2jags) 

 

logmod<- jags(data = dat1, 

              inits = inits, 

              parameters.to.save = param, 

              model.file = "logistic.jag", 

              n.chains = 2, 

              n.iter = 5000, 

              n.burnin = 2000, 

              n.thin = 1) 

logmod 

Inference for Bugs model at "logistic.jag", fit using jags, 

 2 chains, each with 10000 iterations (first 1000 discarded), n.thin = 2 

 n.sims = 9000 iterations saved 

         mu.vect sd.vect    2.5%     25%     50%     75%   97.5%  Rhat n.eff 

b0        10.656  13.271  -9.981   0.597   7.114  21.746  35.303 2.476     3 

b1        -0.171   0.060  -0.298  -0.209  -0.169  -0.130  -0.059 1.050    37 

b10       11.898   7.417   2.038   5.174  10.224  19.304  24.682 3.937     2 

b11       12.669   7.306   2.809   6.112  11.006  20.005  25.408 4.032     2 

b12       12.593   7.388   2.348   6.040  10.949  19.863  25.562 4.272     2 

b13       -0.514   0.335  -1.205  -0.737  -0.510  -0.278   0.121 1.010  1200 

b14       -0.079   0.250  -0.581  -0.245  -0.082   0.094   0.402 1.019    92 

b15       -0.214   0.271  -0.762  -0.389  -0.210  -0.034   0.310 1.012   160 

b16        0.140   0.185  -0.226   0.018   0.140   0.262   0.512 1.023    79 

b17       -0.046   0.159  -0.356  -0.153  -0.045   0.059   0.265 1.014   120 

b2        -0.001   0.027  -0.057  -0.019  -0.001   0.018   0.049 1.011   150 

b3        -5.075   7.864 -20.663 -11.346  -3.100   1.299   5.992 2.404     3 
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b4        -0.046   0.286  -0.617  -0.227  -0.033   0.147   0.502 1.024    80 

b5         0.322   0.139   0.073   0.227   0.309   0.410   0.625 1.017   260 

b6         0.109   0.129  -0.139   0.024   0.107   0.193   0.372 1.002  1800 

b7         0.028   0.033  -0.035   0.007   0.028   0.049   0.098 1.002  1700 

b8         0.087   0.184  -0.262  -0.036   0.078   0.205   0.468 1.060    33 

b9       -11.930   7.349 -24.519 -19.465 -10.407  -5.236  -1.938 4.378     2 

deviance  96.552   6.429  85.942  92.030  95.930 100.170 111.165 1.024    73 

 

For each parameter, n.eff is a crude measure of effective sample size, 

and Rhat is the potential scale reduction factor (at convergence, Rhat=1). 

 

DIC info (using the rule, pD = var(deviance)/2) 

pD = 20.4 and DIC = 116.9 

DIC is an estimate of expected predictive error (lower deviance is better). 

 

Figura 4.31 Ejecutando JAGS®,  en R^® 

 

Las estimaciones puntuales son muy cercanas a las de la ejecución MLG. 

Se esperaba esto. Cuando tiene una gran cantidad de datos y antecedentes muy 

vagos o solo mínimamente informativos, la probabilidad predomina y obtiene las 

estimaciones EMV. Por supuesto, todavía se tiene los beneficios de poder realizar 

evaluaciones de probabilidad directa de sus resultados, que no están disponibles 

en un modelo estricto de frecuentista MLE, y puede hacer cosas como actualizar 

sus resultados, agregar observaciones, calcular probabilidades para funciones 

complejas etc. 

Se realizan las gráficas de las MCMC para determinar si existe 

convergencia y se puede observar la instrucción y las gráficas de salida en R® en 

la figura 4.32. 
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plot(as.mcmc(logmod))   
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Figura  4.32 Gráficas MCMC de 17 Parámetros 

  Una parte importante de cualquier análisis de datos es evaluar el ajuste de 

un modelo a los datos observados. ¿Tu modelo tiene sentido? Esto no es menos 

cierto en el análisis bayesiano. La validación predictiva consiste en verificar qué 

tan bien los datos generados a partir de su modelo coinciden con las 

observaciones reales. Esto se puede hacer a través de predicciones externas, 

reteniendo algunos datos, digamos un 10%, al ajustar su modelo y comparar esas 

observaciones con las generadas al conectar valores de predictores en su modelo. 

O puede usar todos sus datos para ajustar el modelo y comparar los resultados 

observados con los predichos por el modelo. 

En un entorno bayesiano, se puede comparar los datos generados a partir 

de la distribución predictiva posterior con los datos observados. Puede crear un 

conjunto de datos predictivos posteriores para cada individuo u observación en su 

conjunto de datos mediante el uso de simulaciones que incluyen la varianza 

adicional que caracteriza los análisis bayesianos. Los residuos se calculan 

restando los valores simulados de los valores observados. Las parcelas residuales 

se evalúan como suelen ser. Pero, en un enfoque bayesiano, podemos repetir 

este proceso muchas veces simulando muchos conjuntos de datos predictivos y 

calculando muchos residuos basados en ellos. Entonces, por ejemplo, si le 

preocupa la heterocedasticidad, puede calcular la correlación entre el valor 

absoluto de los residuos y los valores ajustados muchas veces y trazar un 

histograma de las muchas correlaciones que calcula, en la figura 4.33 se muestran 

las instrucciones y el histograma en R® 
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theta<-rbeta(10000,(sum(Condicion)+1),((sum(n)-sum(Condicion))-1)) 

plot(density(theta)) 

hist(theta) 

y.star<-rbinom(10000,20, theta) 

hist(y.star) 

 

Figura 4.33 Histogramas Para Determinar Heterocedasticidad 

4.3.3 Comprobación del Modelo 

 Una parte importante de cualquier análisis de datos es evaluar el ajuste de 

un modelo a los datos observados. ¿Tu modelo tiene sentido? Esto no es menos 

cierto en el análisis bayesiano. La validación predictiva consiste en verificar qué 

tan bien los datos generados a partir de su modelo coinciden con las 

observaciones reales. Esto se puede hacer a través de predicciones externas, 

reteniendo algunos datos, digamos un 10%, al ajustar su modelo y comparar esas 

observaciones con las generadas al conectar valores de predictores en su modelo. 

O puede usar todos sus datos para ajustar el modelo y comparar los resultados 

observados con los predichos por el modelo. 
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En un entorno bayesiano, puede comparar los datos generados a partir de 

la distribución predictiva posterior con los datos observados. Puede crear un 

conjunto de datos predictivos posteriores para cada individuo u observación en su 

conjunto de datos mediante el uso de simulaciones que incluyen la varianza 

adicional que caracteriza los análisis bayesianos. Los residuos se calculan 

restando los valores simulados de los valores observados. Las parcelas residuales 

se evalúan como suelen ser. Pero, en un enfoque bayesiano, podemos repetir 

este proceso muchas veces simulando muchos conjuntos de datos predictivos y 

calculando muchos residuos basados en ellos. Entonces, por ejemplo, si le 

preocupa la heterocedasticidad, puede calcular la correlación entre el valor 

absoluto de los residuos y los valores ajustados muchas veces y trazar un 

histograma de las muchas correlaciones que calcula. 

 Otro enfoque consiste en comparar los datos generados a partir de 

simulaciones de la distribución predictiva con los datos reales utilizando una 

estadística de algún tipo. Una posible estadística de este tipo es el llamado valor 𝑝 

predictivo posterior (valor ppp), que se aproxima calculando la proporción de los 

valores predichos que son más extremos para la estadística que l valor observado 

para esa estadística. Idealmente, le gustaría ver un valor de ppp grande (mayor 

que, por ejemplo, 0,5) como una indicación de que el modelo se ajusta bien a la 

estadística. Las posibles estadísticas que puede comparar incluyen la media, la 

desviación estándar, los valores mínimos y los valores máximos. 
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5. ANÁLISIS DE RESULTADOS 

 En este capítulo se muestran lo resultado del análisis de dato del capítulo 

anterior, mismo que responden a la pregunta de investigación, hipótesis y el logro 

de los objetivos planteados en esta investigación 

 

5.1 Respuesta A La Pregunta De Investigación 

La respuesta a la pregunta: ¿Qué factores serian significantes en un 

sistema modelado mediante análisis bayesiano que explique la evolución del 

VPH? 

Una vez realizado el análisis  los factores que fueron significativos y que 

explican la evolución de VPH en el modelo de regresión logística bayesiana que 

se desarrolló fueron: Tener entre 21- 29 años de edad, medir entre 1.59 – 1.64 

metros de estatura, ser tipo de sangre O+ , que su primer periodo menstrual haya 

sido entre los 12 – 13 años de edad, si su vida sexual inició entre los 19 -22 años 

de edad, si ha tenido entre 1- 4 compañeros sexuales y estos tienen entre 23 -31 

años de edad o entre 41 -49 años de edad. Además, que sus periodos 

menstruales duren entre 3 – 5 días, si ha estado embarazada 1 o 2 veces, si no ha 

tenido cesáreas, partos ni abortos. Si duerme entre 7 y 8 horas diarias, si consume 

maíz de 6 a 7 días por semana, si consume carnes rojas de 2 a 3 días por semana 

o consume harinas de 6 a 7 días por semana, lo anterior de las variables físicas y 

de comportamiento. 

Con las variables del historial clínico referentes a los análisis clínicos tanto 

de biometría hemática y general de orina lo factores significativos fueron: 

Leucositos (Son las células nucleadas de la sangre; incluyen a los neutrófilos 

segmentados y en banda, monocitos, eosinófilos y basófilos que forman parte de 

la inmunidad innata de cada individuo), MCH(Concentración de Hemoglobina 

Corpuscular Media, mide el contenido de hemoglobina en los eritrocitos), RDW( La 

amplitud de la distribución eritrocitaria (ADE o RDW, en sus siglas en inglés) o 

ancho de distribución de glóbulos rojos es un parámetro que mide la variación en 
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el tamaño de los glóbulos rojos o el volumen de glóbulos rojos) , MPV (Mide el 

tamaño promedio de las plaquetas) y neutrófilos AVS (son un tipo de glóbulo 

blanco y ayudan al cuerpo a combatir infecciones) como se muestra la figura 5.1 y 

5.2 

 

 

Figura 5.1 Análisis de Regresión Logística Bayesiana 
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Figura 5.2 Gráfica de Probabilidades Ajustadas 

5.2 Análisis de la hipótesis de investigación 

Con base en la hipótesis establecida, los factores significativos en las 

pacientes con VPH que se plantearon fueron: la edad, peso, estatura, 

primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, compañeros sexuales, 

compañeros circuncidados, duración de periodo menstrual, embarazos su 

estatus socioeconómico y su vida clínica. Y si con el análisis Bayesiano era 

posible desarrollar un sistema que modele la extensión del virus. Y fue 

posible establecer que los factores significativos que son la edad, el inicio 

de vida sexual, los días que consume maíz, los leucositos, MCH, RDW, 

MPV y los Neutrofilos AVS.  

 

5.3 Verificación del Objetivo 

 Se logró desarrollar el modelo para determinar el diagnóstico del VPH 

mediante inferencia bayesiana mismo que se muestra en la ecuación 5.1 y 

resultando como factores significativos los que se muestran en la figura 5.3 y la 

figura 5.4 muestra los gráficos de efectos principales. 

 
 
 

𝑌′ = 42.1 − 0.0482𝐸𝑑𝑎𝑑 + 0.229𝐼𝑉𝑆 − 0.318𝑀𝐴𝐼𝑍 − 0.420𝐿𝐸𝑈𝐶𝑂𝑆𝐼𝑇𝑂𝑆 − 0.801𝑀. 𝐶. 𝐻

− 2.217𝑅. 𝐷. 𝑊 + 0.782𝑀. 𝑃. 𝑉 + 0.844𝑁𝐸𝑈𝑇𝑅𝑂𝐹𝐼𝐿𝑂𝑆  𝐴. 𝑉. 𝑆 

(5.1) 
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Fuentes GL Desv. 

Ajust. 

Media 

Ajust. 

Chi-cuadrada Valor p 

Regresión 7 50.638 7.2340 50.64 0.000 

Edad 1 1.900 1.8996 1.90 0.168 

IVS 1 5.126 5.1262 5.13 0.024 

MAIZ 1 4.6147 4.61 4.61 0.032 

Leucositos 1 3.362 3.3616 3.36 0.067 

M.C.H 1 13.312 12.3116 12.31 0.000 

R.D.W 1 16.150 16.1497 16.15 0.000 

M.P.V 1 7.897 7.8968 7.90 0.005 

NEUTROFILOS A.V.S 1 7.656 7.6568 7.66 0.006 

ERROR 64 49.175 0.7684   

Total 71 99.813    
 

Figura 5.3 Tabla de Regresión Logística Bayesiana Factores Finales 

 

Figura 5.4 Grafica de Efectos Principales de los Factores del Modelo Final 
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Aquí se presentan las conclusiones y recomendaciones que se obtuvieron en esta 

investigación. 

6.1 Conclusiones 

 El objetivo fundamental de esta investigación era generar un modelo para 

determinar la confiabilidad del diagnóstico del VPH mediante inferencia bayesiana, 

clave para demostrar que  es posible predecir las variables significativas con base 

en evidencia existente. Quizás lo más convincente es que ofrece una manera 

atractiva e intuitiva, pero metodológicamente rigurosa, de actualizar nuestro 

conocimiento. 

Así pues, la aportación principal de este trabajo consiste dar a conocer la 

inferencia bayesiana y el modelo que logramos generar mismo que se muestra en 

el capítulo cinco, después de un proceso que inicio tocando puertas para tener 

acceso a la información, para posteriormente realizar platicas  de concientización, 

realizar estudio de colposcopia y revisando los estudios de biometría y general de 

orina, en los cuales se  logró identificar los factores predominantes del VPH donde 

los   44 factores analizados   se dividían en factores físicos y de comportamiento 

17 y 27 de análisis clínicos, solo 8 resultaron significativos en el modelo final, cabe 

destacar que llama la atención que uno de esos  factores significativos fue si la 

paciente consume tortillas de maíz entre 6 y 7 días de la semana, y  en un análisis 

realizado por Meléndez (2021) que lleva por título Análisis de Aceites Esenciales 

Como Bioconservadores, a Través de la Teoría de Confiabilidad se encontró que 

el conservador químico utilizado en las tortillas de maíz existe evidencia que 

provoca cáncer. Por lo que resulta interesante ahondar en dicho factor. 
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6.2 Recomendaciones 

 Finalmente, quedaría plantear cuales pueden ser las líneas futuras de 

investigación. Como continuación natural del trabajo desarrollado en esta 

investigación, una línea futura inmediata podría ser el estudio comparativo de la 

regresión logística bayesiana con otras técnicas. Además, aún queda mucha 

investigación por delante en la aplicación de Inferencia Bayesiana, sobre todo en 

las diferentes áreas de la ciencia. En lo particular resulta interesante la aplicación 

de esta herramienta a otro tipo de padecimientos y/o en la industria. 
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GLOSARIO 

Ácido úrico: Es un compuesto orgánico de carbono, nitrógeno, oxígeno e 

hidrogeno, una sustancia formada por organismos después de la digestión de las 

proteínas, que forman una sustancia llamada purina, la cual da origen a los 

cristales de ácido úrico, que se acumulan en las articulaciones provocando dolor 

intenso. 

Afecciones: Enfermedad o trastorno de la salud, modificación del estado fisiológico 

que se considera normal o saludable en una persona. 

Alcoholismo: Enfermedad crónica caracterizada por la ingesta descontrolada de 

alcohol y preocupaciones por el consumo.   

Alergias: Afección en la que el sistema inmunológico reacciona de forma anormal 

frente a una sustancia extraña. 

Anticonceptivo: Es cualquier método, medicamento o dispositivo que se usa para 

prevenir el embarazo 

Basófilos: Son células del sistema inmunitario que pertenecen a los leucocitos, se 

generan en la médula ósea, constituyen  alrededor del 1% del total de leucocitos. 

Y maduran en la médula ósea. 

Basófilos a.v.s.: Son un tipo de glóbulo blanco (que ayudan al cuerpo a combatir 

las infecciones) producido en la médula ósea. 

Células epiteliales: Son un tipo de células que recubren las superficies del cuerpo.  

Están en la piel, los vasos sanguíneos, el tracto urinario y los órganos. 

Control de T.P.T.: Es una prueba para evaluar el tiempo que tarda la sangre en 

coagularse. Puede ayudar a establecer si una persona tiene problemas de 

sangrado o de coagulación. 

Creatinina sérica: Es eliminada del cuerpo completamente por los riñones. Si la 

función renal es anormal, los niveles de está en la sangre aumentarán. 

Densidad: Es una magnitud escalar referida a la cantidad de masa en un 

determinado volumen de una sustancia. 
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Diastólica: Es la presión que la sangre ejerce cuando el corazón se relaja para 

volver a llenarse de sangre. 

Eosinofilos: Son glóbulos blancos que reaccionan ante los alérgenos 

Eritrocitos: Glóbulos rojos que se encuentran en la médula ósea, se expresa como 

número de eritrocitos por milímetro cúbico. Eritrocito quiere decir célula roja en 

latín. 

Factores de riesgo: Es cualquier rasgo, característica o exposición de un individuo 

que aumente su probabilidad de sufrir una enfermedad o lesión. 

Frecuencia cardiaca: Es el número de veces que se contrae el corazón durante un 

minuto (latidos por minuto). 

Glucosa en ayuno: Es para medir los niveles de azúcar en la sangre. 

Hemaocrito: Volúmen de glóbulos con relación al total de la sangre; se expresa de 

manera porcentual. 

Hemoglobina: Transporta oxígeno de los pulmones al resto del cuerpo. 

l.N.R.: El International Normalized Ratio es una forma de estandarizar los cambios 

obtenidos a través del tiempo de protrombina. Se usa principalmente para el 

seguimiento de pacientes bajo tratamiento anticoagulante. 

Leucocitos: Son las células nucleadas de la sangre; incluyen a los neutrófilos 

segmentados y en banda, monocitos, eosinófilos y basófilos que forman parte de 

la inmunidad innata de cada individuo. 

Linfocitos: Corresponden a las células que participan en la inmunidad adaptativa. 

Marcadores de riesgo: Son características de la persona que no pueden 

modificarse (edad, sexo, estado socio-económico, etc.). 

M.C.H.: Concentración de Hemoglobina Corpuscular Media, mide el contenido de 

hemoglobina en los eritrocitos. 

M.C.V.: Calculo del Volumen Corpuscular Medio, mide el tamaño o volumen de los 

eritrocitos. 

M.P.V.: Mide el tamaño promedio de las plaquetas. 

Menarquia: Es la primera menstruación que tiene la mujer, que normalmente 

sucede entre los 10 y los 16 años, primer indicador de maduración sexual.  
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Monocitos: Son un tipo de glóbulo blanco presente en el sistema sanguíneo, su 

función principal es proteger y defender al sistema inmune ante cualquier enemigo 

Neutrófilos: Son las células más comunes en el sistema sistema sanguíneo del 

grupo de los glóbulos blancos, los leucocitos. Su rango de vida es bastante corto, 

normalmente viven entre 24 y 48 horas. 

NIC: La neoplasia intraepitelial cervical, es una condición anormal en el 

revestimiento del cuello uterino.  

PH: Un baremo ideado para medir la alcalinidad o la acidez de una sustancia. El 

pH óptimo de la sangre humana debería ser ligeramente alcalino con un valor 

entre 7.35 y 7.45 

Patología: Parte de la medicina que estudia los trastornos anatómicos y 

fisiológicos de los tejidos y los órganos enfermos, así como los síntomas y signos 

a través de los cuales se manifiestan las enfermedades y las causas que las 

producen 

Plaquetas: Son pequeñas células que circulan en la sangre; participan en la 

formación de coágulos sanguíneos y en la reparación de vasos sanguíneos 

dañados. 

Presión arterial: Presión que ejerce la sangre al circular por los vasos sanguíneos 

Problema T.P.T.: El tiempo parcial de tromboplastina es una prueba para evaluar 

el tiempo que tarda la sangre en coagularse. Puede ayudar a establecer si una 

persona tiene problemas de sangrado o de coagulación. 

Química sanguínea: Es un grupo de pruebas químicas realizadas en la sangre que 

le proporciona información necesaria al médico para que pueda evaluar el estado 

metabólico y funcional del organismo, mediante el análisis de 35 analitos 

presentes en la sangre. 

R.D.W.: La amplitud de la distribución eritrocitaria (ADE o RDW, Red cell 

Distribution Width en sus siglas en inglés) o ancho de distribución de glóbulos 

rojos es un parámetro que mide la variación en el tamaño de los glóbulos rojos o el 

volumen de glóbulos rojos. 

Sistólica: Presión máxima que ejerce tu corazón cuando late. 
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Situacion ginecobstetra: Es la parte de la medicina que se ocupa de la 

reproducción humana y de las afecciones génito-mamarias. Por lo tanto la 

temática está relacionada con el estudio anatómico, fisiológico y patológico del 

aparato génito-mamario, así como el embarazo, parto, puerperio normal y 

patológico. 

Tabaquismo: Intoxicación aguda o crónica producida por el consumo abusivo de 

tabaco. 

Tipo de sangre: Es determinado, en parte, por los antígenos de los grupos 

sanguíneos A, B, O, AB presentes en los glóbulos rojos. 

Tratamiento: El origen etimológico del término tratamiento tenemos que dejar 

patente que este se encuentra en el latín. Así, podemos observar perfectamente 

que emana de la suma del verbo tractare, que puede traducirse como tratar y del 

sufijo –miento, que es sinónimo de instrumento o resultado. Es un conjunto de 

medios que se utilizan para aliviar o curar una enfermedad, llegar a la esencia de 

aquello que se desconoce o transformar algo. 

Urea: Sustancia orgánica tóxica, resultante de la degradación de sustancias 

nitrogenadas en el organismo, que se expulsa a través de la orina y del sudor. 

Urobilinogeno: Es un metabolito incoloro con estructura de tetrapirrol cuya fórmula 

molecular es C33H44N4O6. Se produce en el intestino de los vertebrados por 

acción de las bacterias de la flora anaerobia sobre la bilirrubina, procedente de las 

excreciones biliares en el tracto digestivo. 
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ANEXOS 

CARTA DE CONSENTIMIENTO 

DESARROLLO DE UN MODELO PARA DIAGNÓSTICO DEL VPH MEDIANTE 

INFERENCIA BAYESIANA 

 

Estimada  Señora:  

El Instituto Tecnológico de Ciudad Juárez  está realizando un proyecto de investigación en 

colaboración con Pensiones Civiles del Estado, en donde el  objetivo del estudio es determinar los 

factores significativos del VPH. El estudio se está realizando en esta clínica de displacía.  

Procedimientos: Si Usted acepta participar en el estudio, ocurrirá lo siguiente: le haremos algunas 

preguntas acerca de cuestiones generales acerca de su  salud como por ejemplo, su edad, peso, 

estatura, tipo de sangre, etc. El cuestionario    tendrá una duración aproximada de 10 min.  

Le aclaramos que sus datos están protegidos por personal capacitado. Usted no recibirá un 

beneficio directo por su participación en el estudio, sin embargo si usted acepta participar, estará 

colaborando  con el sector salud. 

Confidencialidad: Toda la información que Usted nos proporcione para el estudio será de carácter 

estrictamente confidencial, será utilizada únicamente por el equipo de investigación del proyecto y 

no estará disponible para ningún otro propósito. 

 Usted quedará identificado(a) con un número y no con su nombre. Los resultados de este estudio 

serán publicados con fines científicos, pero se presentarán de tal manera que no podrá ser 

identificado(a). 

Riesgos Potenciales/Compensación: Los riesgos potenciales que implican su participación en este 

estudio son mínimos.   Si alguna de las preguntas le hiciera sentir un poco incomoda,   tiene el 

derecho de no responderla. Usted no recibirá ningún pago por participar en el estudio, y tampoco 

implicará algún costo para usted.   

Participación Voluntaria/Retiro: La participación en este estudio es absolutamente voluntaria.   

Usted está en plena libertad de negarse a participar o de retirar su participación del mismo en 

cualquier momento. Su decisión de participar o de no participar no afectará de ninguna manera la 

forma en cómo le tratan en la clínica de displacía. 

 

Consentimiento para su participación en el estudio. 

Su firma indica su aceptación para participar voluntariamente en el presente estudio.  

Nombre del participante: __________________________________________________  
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Fecha: _________________ Día / Mes / Año  

Firma: ________________________ 

 

ENTREVISTA APLICADA 

 

NÚMERO__________   EXPEDIENTE___________ 

1.- Edad___  2.- Peso____ 3.- Estatura_____ 4. Tipo de sangre__________ 

Estado civil:___________ 

5.- ¿A qué edad tuvo su primer periodo menstrual? _____ 

6.- ¿A qué edad inicio su vida sexual? ___________  

7.- ¿Cuántos compañeros sexuales ha tenido? ___________   

8.- Tiene compañero sexual actualmente? _____ ¿Qué edad tiene?_____  Tipo de 

sangre_______ 

9.- ¿Cada cuándo tiene su periodo menstrual? 28 días_____ 30 días_____ 

otros____ ya no tengo____ 

10.- ¿Cuántos días le dura el sangrado? 7_____ 8_______ Otros_____  

11.- ¿Cuántas veces ha quedado embarazada? ______ Cesárea (s) ___ Parto (s) 

____ Aborto (s)____  

12 - ¿Utiliza anticonceptivos?  Si___ No___, Cual?  Pastillas____ DIU(cobre)___ 

Mirena___ Inyección____Preservativo____¿Cuánto tiempo lleva 

tomándolos?____días _____meses ____años   

13.- ¿Cuántas veces ha tenido  infección vaginal? Candidiasis_____ Vaginosis___ 

Tricomoniasis____ 

Herpes___  Clamidia_____  Gonorrea_____ Sifilis____ 

14.- ¿Utiliza panty protector todo el tiempo? Si____ No____   

15.- ¿Cuándo el flujo le provoca comezón, va al médico o a la farmacia? 

 Medico_______ Farmacia_______ Ninguno______ Internet_______ Otro_______  

16.- ¿Cuántas veces por semana ingiere alcohol?_______  

17.- ¿Cuántas veces por semana ingiere Drogas? _________  

18.- ¿Cuántos cigarrillos fuma al día? ___________  

19.- ¿Está cerca de personas que fuman? Si___ No___  

20.- ¿Cuántas horas duerme diariamente? ______horas  
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21.- ¿A qué medicamento es alérgico?_________ 

22.- ¿De qué la han operado? ____________  

23.- ¿Ha sido trasplantada? Si___ No___     

24. ¿Ha sido transfundida? Si__ No___  

25. ¿Se ha realizado este estudio anteriormente (colposcopia)? Si___  no____ 

cuantas veces____  

¿Hace cuánto tiempo?____ 

26. ¿Cuántos días a la semana consume maíz y sus derivados?__________  

(Tortillas, totopos, pozole, pinole, atole, tamales, elotes, esquites, tezguiño) 

27. ¿Cuántos días de la semana consume carnes rojas?________ 

28. ¿Cuántos días de la semana consume pan, galletas, harinas?_________ 

29. ¿Cuántos días de la semana realiza actividad física?_______                                                                                      

30. ¿Qué actividad física realiza? _______________ 

 

 


