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Resumen 

Esta investigación tuvo por objetivo evaluar la capacidad de los algoritmos de inteligencia 

artificial en la personalización y optimización del vástago femoral. Para ello, se inició con 

la adquisición de modelos virtuales de fémur a partir de las TC de dos pacientes de 

anatomía diferente. Se implementó la misma metodología para diseñar un primer modelo 

de vástago corto para cada paciente, denominado límite máximo. A partir de ese modelo 

se elaboraron otros, cuyos parámetros y la respuesta mecánica del fémur en locaciones 

anatómicas, definidas con algoritmos de clustering, sirvieron para elaborar sus 

respectivos datasets. Esto permitió comparar diferentes técnicas de regresión en la 

estimación del apantallamiento de las deformaciones equivalentes. Dichos modelos de 

machine learning utilizaron factores adimensionales como entradas, por lo que 

posteriormente fue viable utilizar un mismo algoritmo de optimización para adquirir los 

parámetros que mejor se adapten a las propiedades físicas y mecánicas del fémur de cada 

paciente. 

Las métricas del error para cuantificar el sesgo y la varianza se utilizaron para seleccionar 

la técnica más adecuada ante el comportamiento de los datos. En el estudio finalmente se 

seleccionó random forest, cuyos modelos tuvieron error cuadrático medio entre 0.00004 

y 0.00093 para los casos individuales y entre 0.00019 y 0.00128 para los modelos 

entrenados con la información combinada de ambos pacientes. Aunque sus resultados 

fueron próximos a los de stacking, random forest consume menos recursos 

computacionales y fue más robusto ante el entrenamiento con información de dos 

pacientes en simultáneo.  

La optimización por algoritmos genéticos logró reducir hasta el 40.13% y 96.44% el 

apantallamiento de las deformaciones equivalentes respecto al caso de referencia para el 

primer y segundo paciente, respectivamente. La reducción del apantallamiento varió 

acorde a la locación anatómica del fémur, sin embargo, para ambos el algoritmo genético 

otorgó parámetros de vástago que, en su interacción con el fémur, consiguieron ubicar 

dentro de la zona de equilibrio de formación ósea a todas las zonas delimitadas del fémur, 

asegurando la estabilidad a largo plazo del implante optimizado.
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 Introducción 

La Organización Mundial de la Salud ha estimado que para el año 2050 alrededor 

de 6 millones de fracturas de cadera podrían ocurrir en el mundo entero por año, 

incrementando la demanda hospitalaria y de recursos quirúrgicos. Se estima que la edad 

promedio, actualmente por debajo de los 30 años, supere los 35 años como consecuencia 

del aumento poblacional de los grupos etarios de 25 años a más. 

Actualmente, gracias al desarrollo tecnológico de herramientas de simulación 

numérica y de programación, se está ahondando en la personalización de dispositivos 

biomédicos. Sin embargo, todavía existe conflicto entre la demanda temporal requerida y 

la espera preoperatoria del paciente, cuya calidad de vida posterior a la intervención 

quirúrgica puede verse afectada por el tiempo prolongado hasta el reemplazo de cadera. 

Por ello, y con la finalidad de garantizar una personalización precisa, se optó por 

implementar una nueva metodología de análisis mecánico y personalización del vástago 

mediante aprendizaje automático o machine learning. Para una mejor estructura de la 

tesis, esta se dividió en cinco capítulos: 

El primero detalla la evolución del reemplazo de cadera desde un enfoque del 

vástago femoral abarcando temas como el material y geometría del implante. Asimismo, 

se incluye información sobre la problemática internacional y nacional de la fractura de 

cadera, así como de los cambios etarios poblacionales ligados a esta patología. En este 

capítulo también se incluye el estado del arte y la motivación del trabajo de investigación, 

que menciona los alcances en el desarrollo de vástagos femorales. 

El segundo capítulo es el marco teórico. Este describe los conceptos necesarios 

para la ejecución y entendimiento del proyecto, desde aspectos anatómicos, 

biomecánicos, cinéticos, así como biológicos del tejido óseo, sobre patologías asociadas al 

reemplazo de cadera, su forma de resolverlas mediante intervención quirúrgica y factores 

vinculados al fallo protésico. Además, se detallan conceptos sobre inteligencia artificial en 

prótesis y los conceptos necesarios sobre su estructura para comprender el 

funcionamiento e implementación de cada técnica en las fases de la personalización. 

El tercer capítulo desarrolla el proceso de adquisición de los datos de 

entrenamiento y prueba. Para ello, empieza con la adquisición de las TC de los pacientes 

hasta conseguir los sólidos, luego sigue con el análisis morfológico y detección de 

patrones en la geometría femoral, la evaluación por algoritmos de clustering y el diseño 
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personalizado del vástago de partida. Con ello, se describe el proceso de generación del 

dataset, con el respectivo análisis de las variables de entrada y salida. 

El capítulo cuatro describe la implementación del aprendizaje automático y las 

métricas para la evaluación de los modelos. En este capítulo se realiza un análisis de 

importancia de variables y de los modelos de acuerdo a las locaciones anatómicas de 

interés. Posteriormente, se utiliza un fémur adicional de prueba para comparar el 

desempeño de los modelos entrenados con diferentes sets de datos ante información 

completamente nueva. 

Por último, el quinto capítulo desarrolla el proceso de la optimización geométrica 

del vástago mediante la implementación de algoritmos genéticos. Los resultados pasan 

por un proceso de validación con simulación numérica y comparación con la bibliografía 

y estudios previos similares.



 

 Capítulo 1 

Antecedentes y estado del arte 

En el presente capítulo se aborda la evolución del reemplazo de cadera, desde sus 

orígenes hasta las propuestas actuales asociadas a mejorar la funcionalidad de las 

prótesis. Asimismo, se brindará información sobre la población peruana y mundial 

respecto a la artroplastia de cadera (AC) y las estimaciones sobre el futuro de este 

tratamiento. 

1.1 Marco Histórico 

El primer intento de reemplazo de cadera se realizó en Alemania hacia el año 1891, 

donde se utilizó marfil para reemplazar, sin fijación intramedular1, la cabeza femoral de 

un paciente con tuberculosis. Posteriormente, se probó el cristal como material para el 

implante, cumpliendo con la biocompatibilidad, pero con grandes deficiencias mecánicas; 

por lo que, estudios posteriores llevaron a la implementación de acero inoxidable en la 

primera artroplastia de cadera para el año 1938. A partir de dicho material, se empezó a 

mejorar los diseños de las prótesis dando lugar a la composición Metal-on-Metal (MoM) 

en este tipo de implantes. 

En los años 1950s, las prótesis de vástago largo se volvieron populares. Moore 

redujo el peso del implante agregando agujeros al diseño; mientras que, en 1953, el 

vástago diseñado por Thompson hecho a base de una aleación cromo-cobalto otorgó una 

tasa de supervivencia del 74% en un horizonte de 28 años gracias a su fijación 

intramedular (Figura 1).  

Sin embargo, los modelos MoM tuvieron un declive debido al índice de wear debris2 

desprendidas de las prótesis susceptibles a causar osteólisis3 o toxicidad al mezclarse en 

el torrente sanguíneo. 

 
1 La región intramedular es aquella al interior de la médula ósea, en este caso, del fémur; por ende, hace referencia a la parte 
interna de este [1]. 
2 Wear debris o partículas de desgaste. Son liberadas por el material debido a la corrosión bajo fricción entre metales.  
3 La osteólisis es una reacción inmune del hueso que causa su debilitamiento por reducción en la densidad mineral ósea. 
Cuando se supera la capacidad del hueso para soportar partículas metálicas, se produce osteólisis periprotésica [3]. 
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Figura 1. Prótesis de Moore (izquierda) y Thompson 
(derecha) 

 
Nota. Tomado de “The adult hip: hip arthroplasty surgery” [2]. 

A principios de los años 1960s, Sir John Charnley propuso el cemento acrílico 

polimetilmetacrilato (PMMA) para fijar la prótesis al hueso; su idea fue complementada 

por Harry Craven con la idea de utilizar polietileno de alta densidad (HMWP) como 

material para el componente acetabular. Esto dio lugar a la artroplastia total de cadera 

(ATC) de baja fricción (Figura 2) y a las prótesis Metal-on-Polyethylene (MoP), que al día 

de hoy son uno de los principales referentes gracias a su tasa de supervivencia de 77-81% 

en un periodo de 25 años [4][5][6]. 

Figura 2. Materiales de la artroplastia de baja fricción de Sir 
John Charnley 

 
Nota. Tomado de “The adult hip” [2]. 

El incremento de pacientes jóvenes, quienes podrían generar alrededor de 5 

millones de ciclos por año en movimientos asociados a la cadera [7], ocasionó mayores 

tasas de revisión tanto por las exigencias mecánicas, que someten al cemento óseo a altos 

esfuerzos; así como por wear debris de polietileno asociado a la osteólisis, que promueve 

el aflojamiento periprotésico. Asimismo, la calidad de la fijación con cemento difiere 

según la calidad ósea, donde a menor calidad, es decir, mayor porosidad ósea, se produce 
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un mejor enlace cemento-hueso [6][7], mientras que mayor densidad mineral ósea (DMO) 

brinda menor soporte al cemento.  

Como alternativa al polietileno se empezó a implementar prótesis Ceramic-on-

Ceramic (CoC) hechas a base de alúmina, que posteriormente dieron lugar al desarrollo 

de prótesis Ceramic-on-polyethylene (CoP) entre 1963 y 1973. Por otro lado, la alternativa 

al cemento óseo fue la fijación por interferencia o press fit, donde el recubrimiento poroso 

de la prótesis (Figura 3) – normalmente hidroxiapatita (HA) – en contacto directo con el 

hueso y el micromovimiento inicial mínimo promueven el crecimiento óseo en la 

superficie del implante. Este fenómeno es conocido como osteointegración.  

Figura 3. Vástagos no cementados y radiografía de su implantación en el fémur 

 
Nota. Tomado de “The adult hip” [2], “A comparison of three varieties of noncemented porous-coated 
hip replacement” [10] y “Porous-coated hip replacement” [11]. 

La recuperación por press fit es más extensa dado que no se asocia a un factor como 

el cemento, sino a un material que promueve el crecimiento de tejido óseo. Sin embargo, 

la buena remodelación ósea de los pacientes jóvenes acelera el proceso de recuperación 

incrementando las probabilidades de estabilidad del implante a largo plazo [4][8]. 

Posteriormente, en la búsqueda por mejorar el desempeño de las prótesis y reducir 

la tasa de revisiones anticipadas, en Milán, Italia hacia el año 1987, Cremascoli propuso la 

personalización mediante un cuello modular con la finalidad de dar independencia y 

adaptabilidad al implante según características físicas del paciente, como el offset, 

anteversión/retroversión y longitud [13]. Este diseño se constituye por dos piezas: el 

componente femoral y un cuello modular, unidos por el ajuste de secciones cónicas. 

Estudios posteriores no evidenciaron cambios notorios en la transferencia de cargas y, 

por el contrario, hubo problemas asociados a la corrosión por fricción de sus elementos. 

En consecuencia, incrementó el estudio sobre vástagos monobloque para introducir la 

personalización asociada a la geometría interna del fémur (Figura 4), demostrando 

beneficios sobre la prevención de fracturas óseas y concentraciones o apantallamiento de 

tensiones [12][13]. 
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Figura 4. Primeros vástagos femorales de (a) cuello modular y 
(b) monobloque adaptadas a la cavidad femoral 

 
Nota. Tomado de “The adult hip” [2]. 

Las prótesis monobloque requieren de un análisis integral, no solo de la anteversión y 

offset y ángulo de inclinación (Figura 5), sino también en la forma del canal femoral que varía 

significativamente según la anatomía del paciente. Entre los años 1988 y 1996, las tomografías 

computarizadas (TC) y el diseño asistido por computador se implementaron para incrementar la 

precisión en el diseño protésico mediante la medición de la respuesta mecánica del fémur 

asociada a aspectos mecano-biológicos. Ello permitió vincular el desempeño de los implantes a las 

propiedades mecánicas del material y geometría de la prótesis. Algunos estudios demuestran que 

este tipo de personalización restaura la biomecánica femoral asegurando una mejor fijación [16]. 

Figura 5. Parámetros externos del fémur 
incorporados a un vástago 

 
Nota. Adaptado de “Personalized hip replacement” [17]. 

Otro aspecto en cuestión para mejorar el desempeño de las prótesis es el diseño 

del componente femoral (vástago) que, hasta el momento, en la mayoría de casos 

involucra invasión diafisaria intramedular. Investigaciones sobre estas propuestas 

mostraron transferencia de carga anómala, concentración de esfuerzos en la diáfisis y 

apantallamiento en la metáfisis, lo que puede desencadenar en dolor muscular a corto 
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plazo y aflojamiento protésico o fractura femoral por pérdida de la densidad ósea 

proximal. Por ello, y con la intención de incrementar la reserva ósea, surgen prótesis de 

vástagos cortos o metafisarios que, como indica su nombre, abarcan hasta la metáfisis del 

fémur ( 

Figura 6) [7], [18]–[20]. Sin embargo, el modelo adecuado para cada paciente 

dependerá también de otros factores como la calidad ósea o la patología asociada al 

reemplazo de cadera. 

Figura 6. Modelos de vástago corto y su implantación en el canal femoral 

 
Nota. Tomado de “The DePuy Proxima™ short stem for total hip arthroplasty” [21] y 
“Development of periprosthetic bone mass density around the cementless Metha® short hip 
stem during three year follow up” [22]. 

En los últimos años, la fabricación aditiva, ya utilizada en la impresión de prótesis 

ortopédicas con biomateriales (como la HA) permite la producción de diseños 

personalizados en menor tiempo y con alta precisión (Figura 7) [23]. Asimismo, los 

avances de la ingeniería informática y estadística han dado lugar a diversas propuestas 

innovadoras en beneficio de la salud, siendo el aprendizaje automático (machine learning) 

el campo en mayor crecimiento dentro de las ciencias de la computación y la informática 

aplicada a la salud (health informatics) el mayor reto debido a la heterogeneidad, falta de 

estandarización y de datos que afectan el desempeño de los modelos [24]. 

Figura 7. Vástagos femorales fabricados con tecnología de 
manufactura aditiva 
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Nota. Tomado de “Solid-Lattice hip prosthesis design” [25] y “Fully porous 3D 
printed titanium femoral stem to reduce stress-shielding following total hip 
arthroplasty” [26]. 

1.1.1 Problemática internacional 

La Organización Mundial de la Salud (OMS) ha estimado que para el año 2050 

alrededor de 6 millones de fracturas de cadera podrían ocurrir en el mundo entero por 

año, incrementando la demanda hospitalaria y de recursos quirúrgicos. Además, se estima 

que la edad promedio, actualmente por debajo de los 30 años, supere los 35 años como 

consecuencia del aumento poblacional de los grupos etarios de 25 años a más (Figura 8). 

Figura 8. Población mundial por grupo etario y comparación entre 1960 y 2020 

 
Nota. Adaptado de “Division World Population Growth” [27]. 

La investigación realizada por Singh et al. [28] estimó que para los años 2025, 2030 

y 2040 el requerimiento anual de artroplastias de cadera en miles sería de 652, 850 y 

1429, respectivamente. Además, el incremento que tendría Estados Unidos respecto al 

2014 sería de 75%, 129% y 284%, respectivamente. La tendencia se puede deber a la tasa 

de aumento en obesidad e incremento de osteoartritis (OA) de la población. 

Entre los países de Europa, la OA también es una de las principales causas de 

disfuncionalidad asociada al dolor. En Reino Unido, se estimó que la tasa de OA entre 

personas de 70 a 79 años era aproximadamente de 430 a 600 de cada 100,000 personas. 

La necesidad de AC a nivel mundial sigue en aumento (Figura 9) y, con ello, el 

requerimiento de financiación por parte del sistema de salud, servicios sociales y familias 

de los pacientes [29].  

En Latinoamérica, la fractura de cadera es la principal causa de hospitalización 

entre los servicios de urgencia ortopédica. En Ecuador, según las estadísticas del INEC 

(Instituto Nacional de Estadística y Censos) para el año 2017, de los pacientes por ingreso 

hospitalario, 20.6% fueron varones y 52.7% mujeres por fractura de cadera en una edad 
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mayor a los 80 años. La mayoría de estudios y fuentes estadísticas reporta que las 

mujeres, en cualquier rango de edad, sufren enfermedades osteodegenerativas de manera 

más temprana, lo que involucra mayor riesgo y tasa de fractura de cadera en esta 

población. Aunque las mujeres se ven afectadas 1 a 3 veces más que los varones, la 

mortalidad durante el primer año postoperatorio tras una intervención de AC es hasta un 

26% mayor en los varones [31]. 

Figura 9. Variación estimada del número de prótesis de cadera hacia el 2050 

 
Nota. Adaptado de “Projections of hip arthroplasty in OECD countries up to 2050” [30]. 

1.1.2 Problemática a nivel nacional 

La proporción de la población adulta mayor en el Perú ha pasado de 5.7% en el año 

1950 a ser 13% en el 2021 ( 

Figura 10), donde este último año 39.1% de los hogares del país cuenta con al 

menos una persona mayor de 60 años, según estudios realizados por el Instituto Nacional 

de Estadística e Informática (INEI) [32]. Pese a que el grupo etario de 45 años a más no es 

el de mayor cobertura poblacional, este sigue en aumento duplicándose para el 2021 

respecto a 1972 (Tabla 1). A esto se le suma la disminución de hijos por familia y el 

incremento de la esperanza de vida, que en Perú actualmente tiene un promedio de 76.74 
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años, lo que da lugar al aumento de edad promedio poblacional. Ello ha impulsado 

múltiples estudios orientados a mejorar la calidad de vida de los adultos mayores. 

En el trimestre de abril, mayo y junio, un estudio del INEI informó que dentro del 

sector de la población que cuenta con algún tipo de discapacidad, el 44,9% son adultos 

mayores y, según el tipo de discapacidad, 32.6% presentan dificultad para utilizar brazos 

y piernas. La población femenina adulta mayor es la que presenta las mayores tasas de 

enfermedades crónicas (83.9%), como artritis, hipertensión, reumatismo, tuberculosis, 

etc. o algún tipo de discapacidad (52.2%). La causa de mayor relevancia es la menopausia, 

que llega a las mujeres aproximadamente a los 50 años de edad, incrementando su 

probabilidad de sufrir enfermedades osteodegenerativas [32]. 

Figura 10. Evolución del porcentaje poblacional acorde al grupo etario 

 
Nota. Tomado de “INEI Situación de la población adulta mayor” [32]. 

Tabla 1. Evolución de la población adulta en el Perú 

Edad Género 1972 1981 1993 2007 2017 2021 

45 a 
59 

años 

Total (mil) 1,176.6 1,575.4 2,153.3 3,416.2 4,480.3 5,351.9 
Total % 8.7 9.3 9.8 12.5 15.2 16.2 

Hombre% 8.7 9.3 9.8 12.3 15.0 16.3 
Mujer % 8.8 9.2 9.8 12.7 15.5 16.1 

60 
años 

a 
más 

Total (mil) 797.1 1,028.9 1,543.7 2,495.6 3,497.6 4,299.5 
Total % 5.9 6.1 7.0 9.1 11.9 13.0 

Hombre% 5.5 5.8 6.8 8.8 11.5 12.5 
Mujer % 6.3 6.3 7.2 9.4 12.3 13.5 

Nota. Adaptado de “Perú: Estado de la Población en el año del Bicentenario” [33]. 

La AC es una de las cirugías más exitosas y frecuentes entre la población adulta, 

desarrollada por primera vez en Perú hacia el año 1970 en el Hospital Nacional Guillermo 

Almenara Irigoyen (HNGAI). Si bien la mayoría de las intervenciones se realiza en 
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personas adultas mayores, según indicadores de las Naciones Unidas, existe un alto 

porcentaje (39%) de pacientes menores a dicha edad [34]. Más del 72% de aquellos 

mayores a los 50 años de edad presentan signos radiológicos de artrosis en alguna 

articulación; enfermedad multifactorial, progresiva e incurable caracterizada por el dolor 

articular y limitación de movimiento, cuyas probabilidades de manifestarse aumenta con 

la edad. 

A fines de setiembre del 2019 se alcanzó un embalse de 169 pacientes que 

requerían cirugía de colocación de prótesis a nivel nacional, donde 99 tuvieron 

diagnóstico de artrosis de cadera. Sin embargo, una vez realizado el diagnóstico el hospital 

inicia los trámites administrativos para solicitar la importación del implante. Según las 

Guías de Práctica Clínica (GPC), el tratamiento quirúrgico debe aplicarse lo antes posible 

para optimizar sus resultados, siendo recomendable realizarlo dentro de las 36 a 48 horas 

posteriores al evento. Sin embargo, en un estudio de tipo descriptivo-retrospectivo 

realizado en el Hospital Nacional Cayetano Heredia (HNCH), Palomino et al. concluyó que 

el 70% de los pacientes recibió tratamiento quirúrgico de reemplazo de cadera en una 

mediana de tiempo igual a 18 días entre el ingreso del paciente al hospital hasta la 

intervención quirúrgica [35]. Villón et al. [36] en su estudio en el HNGAI encontró que el 

5.3% de pacientes recibieron tratamiento quirúrgico dentro de las 48 horas, 32.7% 

dentro de la primera semana y el resto hasta después de un mes de estancia hospitalaria. 

El tiempo preoperatorio está vinculado a la duración de estancia hospitalaria por 

recuperación posquirúrgica y a las complicaciones médicas. Los factores que retrasan la 

estancia pueden ser de índole médico (enfermedades sistémicas del paciente), 

organizacional (disponibilidad de citas, insuficiencia de salas de operaciones) y/o 

administrativos (planificación anual para atender las diversas patologías) [35]. 

El hospital referente sobre implantes protésicos de cadera es el Hospital Nacional 

Arzobispo Loayza (HNAL) con capacidad de 959 cirugías anuales, de las cuales 221 

cirugías (23%) corresponden a artroplastias de cadera y rodilla. Según la resolución 

directoral N°270-HNAL/DG-2019 del Ministerio de Salud, el 90% de los pacientes del 

HNAL cuentan con Seguro Integral de Salud (SIS) acorde al Plan Esencial de 

Aseguramiento en Salud (PEAS), de esta manera se garantiza la cobertura total de 

situaciones crónicas como fractura de cadera. La prótesis y materiales prequirúrgicos se 

solicitan por este medio, no obstante, el tiempo de adquisición es prolongado llegando 

muchas veces a superar las dos semanas, lo que se refleja en incremento de costos por 

estancia hospitalaria y efectos adversos en la salud del paciente [35]. 

En el año 2018, entre los hospitales del Ministerio de Salud (MINSA) ubicados en 

la ciudad de Lima, el HNAL presentó el mayor número de cirugías protésicas de cadera 

con una capacidad resolutiva de 156 prótesis anuales, seguido del HNCH con 96 y por el 

Hospital Nacional Dos de Mayo con 48, en el mismo periodo de un año (Figura 11). Los 

antecedentes indican que el HNAL estimó una capacidad mensual de 14 prótesis para 

realizar procedimientos traumatológicos de prótesis de cadera. El año 2019, en el HNCH 
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se realizaron 40 intervenciones quirúrgicas para colocación de prótesis de cadera, según 

indicó el Dr. Raúl Rojas, jefe del área de traumatología del hospital. 

Figura 11. Cirugías para colocación de prótesis de cadera 
en el año 2018 

 
Nota. Adaptado de “Resolución N°270-HNAL/DG-2019”. 

En conclusión, el incremento del rango de edad entre los pacientes que requieren 

prótesis de cadera ha ocasionado aumento en la demanda hospitalaria y material 

quirúrgico. Aunque los años previos predominó la fijación cementada con buenos 

resultados, la presencia de pacientes más jóvenes exige la evaluación de nuevas 

alternativas como los implantes no cementados y de vástagos cortos. En Perú, todavía se 

importan los materiales quirúrgicos, incluida la prótesis; por lo que, el tiempo de 

adquisición de los materiales puede ser prolongado ocasionando complicaciones en la 

economía familiar del paciente y gasto público sanitario de la nación, así como aumento 

en la demanda de recursos del hospital. Por ello, y debido a que es uno de los sucesos 

quirúrgicos más requeridos a nivel nacional, los hospitales deben realizar una adecuada 

planificación anual para contar con stock suficiente de los materiales mejorando el 

resultado de la intervención y, con ello, el tiempo de vida de la prótesis. 

1.2 Estado del Arte 

En 2009, Ojeda [16] verificó por simulación numérica la preponderancia de las 

prótesis personalizadas. El estudio se realizó con la TC de una paciente de 40 años en la 

ciudad de Piura, Perú y la aplicación de herramientas de diseño e ingeniería asistidos por 

computador (CAD/CAE). El autor evaluó la estabilidad primaria a través de los 

microdesplazamientos en la interfase fémur-vástago y adaptó las secciones del implante 

a la cavidad intramedular femoral de la paciente. Para mejorar el rendimiento en el 

procedimiento quirúrgico, en 2012, Otomaru et al. [37] introdujeron la automatización 
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mediante métodos estadísticos para segmentar el canal femoral y garantizar la 

implantabilidad de la prótesis mediante el criterio de los cirujanos experimentados 

complementado con un mapa de distancias en la interfase hueso-implante logrando 

establecer un atlas de los límites de la cavidad femoral, esto les permitió definir las 

dimensiones máximas de un vástago femoral a partir de imágenes médicas. 

Posteriormente, en 2015, Dimitri et al. [38] evaluaron los efectos del plano de 

osteotomía en la capacidad de entrada del canal femoral y, con ello, su influencia en la 

alineación varus/valga y anteversión después de la AC. Estos factores influyen en la 

distribución de carga proximal del fémur, por lo que recomiendan evaluar el plano de 

osteotomía en el diseño personalizado de prótesis femorales. En adición a ello, en Sas et 

al. [39] indican que el apantallamiento de tensiones incrementa con la orientación valga 

y tiene mayor predisposición en las zonas medial y posterior del fémur acorde a su 

población de estudio. Sin embargo, sugieren desarrollar estudios poblacionales 

focalizados considerando la variabilidad anatómica muestral para incrementar la 

precisión de la optimización del vástago mediante sistemas replicables.  

Por otro lado, en la última década, se introdujo el campo de la inteligencia artificial 

en el estudio de las prótesis femorales. En 2020, Kang et al. [40] aplicó las redes 

neuronales convolucionales con imágenes de rayos X para detectar y agrupar distintos 

modelos de vástago femoral, donde la automatización resultó ser de utilidad para realizar 

comparaciones geométricas a gran escala guiando la selección del implante adecuado 

según características físicas del paciente. Respecto al diseño mecánico, en 2015, Chanda 

et al. [41] fueron pioneros en el uso de redes neuronales con retropropagación (back-

propagation neural network, BPNN) para relacionar parámetros geométricos del vástago 

con los microdesplazamientos en la interfase hueso-implante; mediante algoritmos 

genéticos propusieron diseños enfocados en promover la estabilidad primaria. 

Destacaron que el diseño obtenido no garantiza la reducción del stress shielding o la 

presencia de esfuerzos excesivos, dejando abierta la posibilidad de evaluar dichos 

parámetros de igual manera con técnicas de aprendizaje automático.  

En la misma línea de investigación, en 2017, Cilla et al. [42] estudiaron si la 

geometría de una prótesis femoral comercial puede modificarse de forma efectiva a través 

de técnicas de machine learning para reducir los efectos del apantallamiento de tensiones. 

Compararon los resultados de las máquinas de soporte vectorial y las redes neuronales 

artificiales tras combinarlas con algoritmos de minimización de patrones de búsqueda 

(pattern search). La primera técnica otorgó mejores resultados, sin embargo, concluyen 

que la efectividad puede variar según el paciente. Además, debido a los pocos estudios 

realizados hasta el momento, sugieren expandir las técnicas de machine learning para 

evaluar el mismo parámetro. 

Una reciente innovación respecto a la mejora en los algoritmos de optimización se 

plantea en 2019, donde Chatterjee et al. [43] introdujeron el concepto de la función de 

deseabilidad compuesta para solventar el problema de obtener un único valor como 
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salida de la red neuronal artificial. Esta función permitió considerar la susceptibilidad a 

las variaciones de esfuerzos tras la implantación de la prótesis acorde a cada región 

femoral. Asimismo, parametrizaron la calidad ósea del paciente cuantificando su 

influencia en la misma problemática, con ello, obtuvieron una 𝐷𝐶  de 0.52 con calidad ósea 

normal y 0.65 para calidad ósea de muy buena. En la Tabla 2 se muestra un consolidado 

de los resultados obtenidos por propuestas orientadas a mejorar el desempeño de 

vástagos mediante IA. 

Tabla 2. Estudios sobre la implementación de IA para mejorar el desempeño de prótesis 
femorales 

Objetivo 
Modelo 
Vástago 

Algoritmo Métrica Mejor resultado Ref. 

Reducir la 
diferencia de las 
deformaciones 

Muestra: Mujer 
de 55 años 

Similar a 
VerSys® Hip 
System Fiber 
Metal Taper 
(Zimmer, USA) 

Estimación: 
ANN 

Diferencia 
deformación 
(𝑴) 

𝑴𝑚𝑖𝑛 ≅ 0.002 

[43], 
2019 

Optimización: 
AG  

Función de 
deseabilidad 
compuesta 
(𝐷𝑐) 

0.52 < 𝐷𝑐 < 0.65 

Reducir la 
variación de las 
deformaciones 

Muestra: Mujer, 
sin datos sobre 
edad, calidad ósea 
promedio 

Similar a 
Nanos® short 
stem  
(Smith & 
Nephew, 
Germany) 

Estimación: 
ANN y SVM 

𝛥𝑠𝑡𝑖𝑚𝑢𝑙𝑢𝑠  
(𝛥𝑠) με  

0.05 < 𝛥𝑠 < 175 
[42], 
2017 Optimización: 

Pattern-Search 
algorithm 

Reducir el micro-
movimiento 
Muestra: Varón 
de 31 años 

TriLock® 
(DePuy, USA) 

Estimación: 
BPNN 

Index of 
Instability 
(𝐼𝑜𝐼) 

𝐼𝑜𝐼 = 0.28 
[41], 
2015 Optimización: 

AG 

Por otro lado, en 2020, Solórzano publicó el artículo [15], donde analizó la parte 

proximal del fémur adaptando parámetros como la carga al contexto nacional para 

simular un modelo virtual del fémur e identificar las zonas propensas a la fractura. 

Además, los esfuerzos máximos principales permitieron evaluar los efectos de la ausencia 

del cuello femoral, la rigidez del material y la geometría del vástago sobre el stress 

shielding, recomendando la personalización para reducir su efecto y mejorar la 

transferencia de carga en el fémur proximal. 

1.3 Motivación  

Según la OMS, entre los años 2015 y 2050 la población mundial adulta mayor – 60 

años a más – pasará de 900 millones a 2000 millones [44]. En el Perú, para el año 2050 se 

estima que haya alrededor de 500,000 fracturas de cadera dentro de la población mayor 

a 50 años, donde la mayor parte son resueltas con reemplazo de cadera, a ello se le suman 
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patologías – artrosis de cadera, necrosis avascular, entre otras – tratadas de la misma 

manera, lo que implica mayor demanda de personal médico y recursos hospitalarios. 

La frecuencia de caídas y fracturas de cadera en personas adultas mayores, quienes 

suelen padecer osteopenia4 u osteoporosis, ha ocasionado un debilitamiento en la 

importancia asignada a este fenómeno. Sin embargo, entre las distintas fracturas – 

proximal de húmero, vertebrales, distal de radio, muñeca – la de articulación de cadera 

genera mayor tasa de ingreso hospitalario en personas mayores de 65 años [46]. Aunque 

aproximadamente el 41% de las caídas terminan en fractura y el 16% de estas 

corresponden a la cadera [47];  esta última tiene mayor impacto en la salud del paciente 

por causar gran dolor y limitación funcional. Por ello, algunos autores la han denominado 

la epidemia silenciosa en el Perú [48]. 

Una solución recurrentemente elegida es la AC por su alta probabilidad de éxito 

para devolver la completa movilidad y eliminar el dolor por inflamación en la zona 

dañada. Actualmente, en el contexto nacional se importan la prótesis y el material 

quirúrgico, por lo que el éxito de la cirugía se ve grandemente afectado por el tiempo 

prolongado de espera, que puede generar complicaciones en la patología inicial o 

desencadenar enfermedades irreversibles [35], mayormente neumonía, úlceras de 

presión e infecciones urinarias que si no son atendidas a tiempo podrían incluso causar la 

muerte. 

El desempeño de la artroplastia de cadera dependerá tanto de la destreza del 

equipo médico, como del implante – materiales y geometría – y del estado de salud del 

paciente. Este último es inmodificable a corto plazo, por lo que la responsabilidad recae 

en optimizar el procedimiento quirúrgico y el diseño del implante. Alrededor del 21.1% 

de las cirugías de cadera fracasan por aflojamiento protésico vinculado a una inadecuada 

preparación del canal femoral, calidad ósea, enfermedades de comorbilidad o inapropiada 

selección de prótesis. Este último factor es crucial, ya que implica al agente externo que 

deberá coexistir, adaptarse y procurar restaurar la naturaleza mecánica y biológica del 

sistema articular. 

En el Perú, se suele importar el modelo de la prótesis según algunos aspectos como 

longitud, ángulo de inclinación (o cervicodiafisário) y el tipo de fijación apropiada, pese a 

ello no se está aprovechando todo el potencial de las tecnologías en imágenes médicas y 

la información que se puede extraer de ellas. La tridimensionalidad de las TC permite 

conocer a detalle la morfología del fémur proximal para asegurar un diseño más 

personalizado y la presencia de herramientas computacionales aceleran dicho proceso. 

Actualmente, existen diversos estudios que demuestran los beneficios de la 

personalización tanto en la calidad de vida posoperatoria y durabilidad del implante, 

como en el aspecto económico.  

 
4 Nivel moderado de osteoporosis, que consiste en la resorción ósea excesiva o deficiencia en la formación de tejido óseo, lo 
que disminuye su resistencia frente a traumatismos e incrementa la probabilidad de fractura [45]. 
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Desde la Universidad de Piura, se ha investigado el comportamiento de los 

implantes convencionales y de vástago corto personalizados con el uso de herramientas 

CAD/CAE (Figura 13); Saavedra Niño fabricó en el Laboratorio de Tecnología Mecánica 

de la Universidad un vástago convencional ( 

Figura 12), demostrando la factibilidad y dando un primer paso en promover la 

producción nacional de este tipo de implantes [16], [49], [50]. 

Figura 12. Proceso de fabricación de vástago convencional con CNC en laboratorio 
de la Universidad de Piura  

 
Nota. Elaborado a partir de “Computed-Aided Manufacturing (CAM)” [51]. 

La presente investigación busca seguir la línea de investigación propuesta por los 

proyectos en prótesis femorales de la Universidad de Piura; donde recientemente 

Solórzano [50] planteó una nueva metodología para facilitar el diseño de prótesis de 

vástago corto personalizado (Figura 13). Su estudio se basó en mejorar el desempeño de 

los implantes para pacientes jóvenes, cuyos casos de fractura de cadera han incrementado 

conforme al aumento en el sector de la población adulta del país. Este tipo de pacientes 

presentan otra condición médica – mejor calidad/remodelación ósea – y mayor actividad 

física. Asimismo, por su edad se busca que el implante tenga el mayor tiempo de vida útil 

posible y sea menos invasivo, para lo que en dicha investigación proponen una 

metodología para artroplastias primarias basada en el diseño de prótesis de vástago 

corto. Pese a la personalización, lo más probable es que el paciente requiera una cirugía 

de revisión para reemplazar el implante, sin embargo, se busca prolongar dicho suceso y 

preservar el tejido óseo intramedular para que la nueva prótesis no manifieste 

aflojamiento anticipado ni debilite la estructura ósea del paciente.
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Figura 13. Vástago femoral personalizado tomando en cuenta la forma del canal 
femoral 

 
Nota. Tomado de “Innovación en el diseño personalizado de vástagos femorales cortos” [50]. 

Por otro lado, la Universidad de Piura viene trabajando con la Universidad 

Politécnica de Madrid (UPM) en estudios orientados a promover la personalización de 

dispositivos biomédicos. Esto motivó la realización de una estancia en la UPM, que fue 

viable gracias al financiamiento del CONCYTEC bajo el esquema financiero Beca de 

Mentorías María Reiche. La finalidad fue intercambiar conocimientos en esta materia y, 

particularmente, aprender sobre diversos tipos de manufactura aditiva, así como 

consolidar y desarrollar la propuesta sobre el aprendizaje automático en la 

personalización de implantes biomédicos desarrollada en la presente investigación. 

Asimismo, la estancia amplió el panorama sobre cómo orientar proyectos tecnológicos en 

beneficio de la salud, desde múltiples áreas como la mecánica, materiales y química, con 

soporte en softwares de modelado mecánico, algoritmos de aprendizaje automático y 

manufactura aditiva. Esto mediante la interacción con el equipo del Laboratorio de 

Productos de la misma UPM (Figura 14) a cargo del Dr. Andrés Díaz Lantada, quien motiva 

y promueve la innovación en dispositivos biomédicos mediante colaboraciones con 

diversas instituciones de desarrollo tecnológico a nivel internacional. 

Figura 14. Equipo del Laboratorio de Productos de la UPM 
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Las tecnologías computacionales como los softwares CAD/CAE y las técnicas de 

inteligencia artificial están creciendo exponencialmente y son reconocidos por su 

capacidad para automatizar procesos. Ambos recursos, desde sus inicios, se han puesto a 

disposición de mejorar la salud y calidad de vida de las personas – desde la realización de 

trabajos riesgosos hasta la detección y tratamientos de enfermedades –, llegando a ser 

parte fundamental en la medicina personalizada [24]. Por ello, explorar y explotar estas 

herramientas en el diseño de prótesis femorales resulta indispensable para mejorar el 

desempeño de los implantes y ser fuente confiable en la toma de decisiones por parte de 

los especialistas médicos. 

A partir de las herramientas ofrecidas por la inteligencia artificial se pueden 

generar metodologías que faciliten la toma y limpieza de datos, que permitan análisis 

exhaustivos sobre la geometría y material del implante, y generen nuevos diseños o los 

seleccionen a partir de una base de datos estructurada. Bajo la debida validación numérica 

y criterio médico estos diseños podrían viabilizar la estabilidad a largo plazo. 

Con la intención de respaldar y ahondar en este tipo de prótesis para paciente 

jóvenes, se decidió continuar la línea de investigación para que en el futuro se pueda 

contar con metodologías confiables por la precisión y rapidez de las tecnologías 

computacionales, que puedan implementarse en el contexto nacional peruano, para 

mejorar la calidad de vida posoperatoria de los pacientes y reducir los costos de 

personalización. 

1.4 Objetivos 

Optimizar el diseño de un vástago femoral corto mediante la aplicación de técnicas 

de aprendizaje automático y algoritmos metaheurísticos a partir de un modelo de prótesis 

implantable cuyas modificaciones permitan conseguir las dimensiones que mejor se 

adapten a la morfología del paciente y reduzcan eficazmente el apantallamiento de 

tensiones/deformaciones. 

1.4.1 Objetivos Específicos 

• Adquirir las tomografías computarizadas de la articulación de la cadera de dos 

personas denominadas pacientes. 

• Segmentar las imágenes médicas y obtener el modelo tridimensional de los 

huesos cortical y trabecular del fémur proximal. 

• Diseñar el vástago de referencia (a optimizar) a partir del análisis de 

implantabilidad de cada paciente. 

• Diseñar algoritmos de agrupamiento que delimiten automáticamente las 

locaciones anatómicas del fémur de cada paciente, con la finalidad de agilizar 

la recolección de datos de las simulaciones numéricas. 
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• Generar los datasets de entrenamiento y prueba para los algoritmos de ML, a 

través de simulación numérica y preprocesarlos. 

• Diseñar y entrenar algoritmos de regresión cuya finalidad sea estimar el strain 

shielding a partir de la geometría del vástago. 

• Comparar las métricas de diferentes técnicas de ML y su desempeño frente a 

geometrías femorales diferentes. 

• Plantear una función de coste que considere la predisposición al strain 

shielding por regiones con la finalidad de mejorar el proceso de optimización.  

• Diseñar el algoritmo genético para obtener las dimensiones geométricas del 

vástago corto que mejor reduzcan el strain shielding. 

• Validar los resultados de la optimización a través de simulación numérica y sus 

métricas en las locaciones anatómicas delimitadas por los algoritmos de 

clustering. 



 



 

Capítulo 2 

Marco teórico 

2.1 Articulación de la cadera 

Una de las principales y más grande articulación en el cuerpo humano es la cadera. 

Esta permite su movilización y es la encargada de conectar la parte superior con la inferior 

del cuerpo. La mayoría de los autores la definen como una articulación esférica (ball-and-

socket) y otros como elipsoide o concoidea para garantizar estabilidad al transferir el peso 

desde el esqueleto axial hasta las extremidades inferiores durante actividades dinámicas 

como caminar, correr, subir escaleras, entre otras [52]. 

Cada acción realizada con la cadera genera cargas variables llegando a soportar, en 

los estados más críticos, hasta seis veces el peso de la persona sobre todo en actividades 

atléticas que involucran correr o subir escaleras [53]. Pese a ello, se sabe que esta es capaz 

de soportar carga adicional – como en levantamiento de pesas – sin sufrir daño alguno si 

los esfuerzos son inferiores a los de rotura del hueso y los movimientos son realizados 

dentro del rango anatómicamente permitido por cada persona. 

2.1.1 Posiciones anatómicas 

El cuerpo humano cuenta con planos delimitantes que lo atraviesan en posición 

anatómica, es decir, con la persona de pie y brazos a los costados. Su función es servir 

como referencia espacial para precisar la locación de órganos y estructuras corporales. 

Las posiciones anatómicas se establecen a partir de tres planos principales: 

• Sagital o medio. Plano perpendicular al suelo que separa al cuerpo en dos mitades, 

derecha e izquierda. Lo atraviesa perpendicularmente el eje transversal. 

• Coronal o frontal. Plano perpendicular al suelo que delimita al cuerpo en dos 

mitades, anterior (o ventral) y posterior (o dorsal). Lo atraviesa 

perpendicularmente el eje anteroposterior. 

• Transversal u horizontal. Es el plano paralelo al suelo que delimita al cuerpo en 

superior e inferior. Lo atraviesa perpendicularmente el eje longitudinal. 

En la Tabla 3 se mencionan algunas posiciones asociadas a los planos anatómicos.
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Tabla 3. Posiciones anatómicas y su relación al cuerpo 

Plano Posición Relación al cuerpo 

Coronal 
Anterior Parte delantera 

Posterior Parte trasera 

Sagital 
Lateral Alejado de su eje medio 

Medial Cercano a su eje medio 

Transversal 
Proximal Próximo a su centro 

Distal Lejano a su centro 

A continuación, la Figura 15 muestra su representación gráfica desde la vista 

superior. 

Figura 15. Posiciones anatómicas desde la vista superior 
del plano transversal 

 
Nota. Tomado de “Science of Strength Training” [54]. 

Particularmente, en el fémur se definen según la Figura 16. 

Figura 16. Zonas anatómicas 
desde la vista frontal del fémur 
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2.1.2 Biomecánica de la cadera 

La biomecánica es la ciencia referida al movimiento del cuerpo humano donde 

participan de manera conjunta huesos, músculos, tendones y ligamentos. Los 

movimientos pueden ser puros o compuestos según los grados de libertad de los 

mecanismos que lo constituyen.  

Las articulaciones sinoviales, constituidas por cavidades articulares, son las más 

funcionales del cuerpo; entre ellas se encuentran: cadera, rodilla, cuello, hombro, entre 

otras, diferenciadas por el tipo de unión entre sus componentes. La cadera al ser esférica 

puede generar movimientos rotacionales en los tres ejes anatómicos. La composición de 

dos o más movimientos puros (Tabla 4 y Figura 17) dan lugar a su movimiento habitual.  

Tabla 4. Movimientos según ejes principales y tipo de rotación 

Tipo de movimiento Eje Tipo de rotación 

Abducción Anteroposterior Lateral 

Aducción Anteroposterior Medial 

Flexión Transversal Anterior 

Extensión Transversal Posterior 

Rotación externa Longitudinal Medial 

Rotación interna Longitudinal Lateral 

Figura 17. Ejes y movimientos principales 
en la cadera 

 
Nota. Adaptado de “The adult hip” [2].
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El rango de movimiento articular (ROM) puede incrementarse cuando la pierna 

está flexionada debido a la relajación de algunos músculos [55], asimismo, está sujeto a la 

edad, sexo y anatomía de cada persona. 

2.1.3 Anatomía de la cadera 

La cadera es una articulación altamente flexible gracias a la congruencia superficial 

entre la cabeza femoral y el acetábulo (Figura 18). En comparación a un sistema esférico, 

su forma elipsoide la hace menos propensa a sufrir subluxación o luxación, que consiste 

en la separación parcial o total de los huesos de la articulación, respectivamente. 

Asimismo, esta forma contribuye a una óptima distribución de esfuerzos garantizando 

movilidad y estabilidad al mismo tiempo, cuya semejanza mediante un agente externo lo 

convierte en el principal reto de las prótesis [55]. 

Figura 18. Componentes óseos de la cadera 

 
Nota. Adaptado de “Pelvis and hip joint” [56]. 

Entre la cabeza femoral y el acetábulo hay una capa de tejido blando llamado 

cartílago que ayuda a absorber la energía y reducir el desgaste en el movimiento, mientras 

que exteriormente la articulación está cubierta por ligamentos, cápsula articular que, a su 

vez, lo están por músculos conectados por tendones a los huesos (Figura 19). 

Figura 19. Vista frontal de los ligamentos y 
músculos en la cadera 

 
Nota. Tomado de “Skeletal System” [57] y “Muscles of the 

Hip” [58].
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Inicialmente, se encuentran los huesos de la articulación detallados a continuación. 

2.1.1.1 Fémur. El hueso más largo y pesado del cuerpo humano es el fémur. 

Recibe y distribuye fisiológicamente las cargas gravitatorias del cuerpo para desarrollar 

un sinnúmero de actividades desde las más básicas, como caminar, hasta las más 

complejas, como escalar una montaña. Por tratarse de un hueso largo, presenta epífisis, 

metáfisis y diáfisis (Figura 20); donde las dos primeras dan lugar a su región proximal y 

la última a la distal. 

Figura 20. Anatomía del fémur: regiones principales y 
componentes 

 

Nota. Adaptado de “Bone Structure” [59]. 

La porción proximal del fémur está constituida por la cabeza, cuello femoral y por 

los trocánteres mayor y menor (Figura 21). El cuello femoral es un fragmento angosto que 

une la cabeza al cuerpo (o eje) del fémur. El trocánter mayor es la porción sobresaliente 

lateral-superior y el trocánter menor es aquella ubicada en la zona medial justo por debajo 

del cuello femoral; ambos se unen por medio de la región intertrocantérea. 
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Figura 21. Tipos de material óseo en el fémur y 
ubicación de los trocánteres mayor y menor 

 
Nota. Adaptado de “Skeletal System” [57]. 

El hueso cortical es rígido y se encarga de brindar soporte y forma externa, en este 

caso, al fémur (ver 2.2.2). La estructura interna está conformada por trabéculas – arcos 

de material óseo esponjoso o trabecular – cuya ductilidad reduce el peso corporal y, según 

su orientación, distribuye las cargas a lo largo del fémur ofreciendo eficazmente 

resistencia a los esfuerzos de compresión y tensión (Figura 22).  

Figura 22. Orientación de las trabéculas 
según tipo de esfuerzos 

 

Nota. Adaptado de “Mathematical analysis of trabecular 
‘trajectories’ in apparent trajectorial structures” [60].
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En 1892, Wolff planteó que, según la adaptación funcional de las trabéculas, estas 

se reorientan para alinearse a la dirección de las nuevas cargas principales cuando surge 

alguna modificación respecto a su distribución habitual, ya sea por algún accidente físico 

o cambio considerable en las actividades diarias [61]. 

La cabeza femoral tiene la mayor densidad trabecular en el fémur (Figura 23a) y, 

dado que recibe la fuerza de reacción de la articulación, cuenta con los grupos principales 

de trabéculas para tensión y compresión. Las trabéculas en esta región pueden presentar 

un grosor de 194±33 μm con una separación de 0.45 μm [62]; sin embargo, existe una 

zona denominada triángulo de Babcock ubicada en la parte inferior, entre las trabéculas 

principales de tensión y compresión (Figura 23b) caracterizada por ser de baja densidad. 

De la misma manera, el triángulo de Ward, en la parte final del cuello femoral, tiene 

características similares, es decir, trabéculas delgadas y más espaciadas. Por ende, ambas 

zonas son las más susceptibles a la fractura por cargas de alto impacto. 

Figura 23. (a) Sección frontal del fémur y (b) triángulos de Babcock y 
de Ward 

 

Nota. Adaptado de “Computational study of Wolff's law with trabecular architecture 
in the human proximal femur using topology optimization” [61]. 

La estructura externa varía fémur acorde a cada persona y puede ser descrita 

según aspectos geométricos, como el ángulo de inclinación, anteversión (o retroversión), 

el índice del canal medular y la desalineación (offset) de la cabeza femoral [63]. 

El ángulo de inclinación es aquel formado por el eje del canal medular y el del cuello 

femoral, por ello su denominación en inglés de neck-shaft angle (NSA). Según su magnitud 

la cadera se clasifica en coxa vara, coxa normal y coxa valga (Tabla 5) [64]. 

Tabla 5. Clasificación según el NSA 

Categoría NSA 

Coxa vara <120° 

Coxa normal 125 ± 5° 

Coxa valga >130° 
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Se sabe que el NSA de la edad adulta se alcanza en la adolescencia. Actualmente, 

existe un amplio estudio sobre el valor que puede tomar según la región o sexo de la 

persona con la finalidad de establecer grupos anatómicos; cuya información podría ser 

utilizada para desarrollar estudios poblacionales. La anatomía de la cadera en un mismo 

grupo poblacional presenta similitudes, sin embargo, existen discrepancias asociadas a 

factores genéticos, nutrición, dieta alimentaria, condiciones climáticas y estilo de vida 

[65]. 

En este sentido, Gilligan et al. [66] el año 2013 investigaron sobre la relación del 

NSA con las condiciones de vida, edad y sexo en una muestra de 8,271 personas a nivel 

mundial. Obtuvieron un NSA global medio de 126.4°, donde Perú se encuentra por debajo 

de la media con un NSA igual a 122.2° (Tabla 6). Además, concluyen falta de correlación 

entre el NSA y el sexo, pese a que las mujeres comúnmente tienen pelvis más ancha. Sin 

embargo, en 2016, Pathak et al. [67] trabajaron una muestra de 110 personas alrededor 

de 45 años de edad y concluyeron que en promedio el NSA para el sexo femenino es menor 

(126.6°) y mayor en varones (129.3°). Adicionalmente, la regla de Bergmann plantea que 

en regiones cálidas existe predisposición a menores NSA y longitud femoral, y que lo 

opuesto ocurre en zonas frías [66]. 

Tabla 6. Ángulo de inclinación según región y país 

Región País Población Mínimo Medio Máximo 𝜎a 

África 
Islas Canarias 223 110 125.7 140 5.7 

Egipto 136 112 127.0 140 5.0 

Asia 
Tailandia 457 114 127.5 141 4.8 

Japón 251 113 127.2 140 4.6 

Oceanía Australia 47 119 130.2 139 4.8 

Europa 
Inglaterra 1271 108 125.5 142 5.5 

Francia 768 112 127.0 142 5.3 

Norte 

América 

Estados 

Unidos 
987 109 125.6 142 5.3 

Canadá 272 113 124.2 135 4.3 

Sudaméric

a 

Ecuador 193 112 125.9 144 4.9 

Perú 211 109 122.2 136 5.4 

Nota. Adaptado de “Femoral neck-shaft angle in humans” [66]. a Desviación estándar. 

Por otro lado, el índice del canal medular (ICM) es la relación en el plano coronal 

de la anchura del canal femoral. Este es medido 20mm por encima del trocánter menor y 

en el istmo5 del canal medular (Figura 24) [63]. 

En base a este índice se ha clasificado la morfología en tres clases:

 
5 Sección más estrecha, en este caso del fémur. 
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• Tipo A: paredes del hueso cortical gruesas y canal diafisario estrecho. 

• Tipo B: condición intermedia del ICM. 

• Tipo C: pérdida virtual de las paredes medial y posterior. La pared cortical anterior 

también se ve drásticamente reducida. 

Figura 24. Índice del canal femoral 

 

Nota. Adaptado de “Atlas de mediciones 
radiográficas en ortopedia y traumatología” [63]. 

Noble et al. [68] investigaron doscientos fémures de pacientes entre 22 y 95 años 

de edad. Concluyeron que valores menores a 3.0 eran del tipo C, de 3.0 a 4.7 correspondían 

al tipo B y de 4.7 a 6.5 se clasificaban como tipo A. 

Otro parámetro externo del fémur es el ángulo de anteversión o antetorsión. Se 

forma entre el eje del cuello femoral y el eje bicondilar – formado por los cóndilos 

femorales – visto desde el plano transversal (Figura 25). La anteversión está 

estrechamente relacionada a las cargas musco-esqueléticas en el fémur proximal [69], por 

lo que, su conservación es importante para restaurar la distribución fisiológica de cargas. 

Para tanto, se debe tener en cuenta que las imágenes médicas bidimensionales, 

normalmente rayos X, no permiten extraer este parámetro. Inclusive podrían inducir a 

una errónea estimación del NSA, dado que la vista frontal varía según la anteversión 

femoral [70].  

Figura 25. Ángulo de anteversión femoral 

 

Nota. Tomado de “The Modified Femoral Neck-Shaft Angle” [70].
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En conclusión, todavía no se tiene certeza sobre la correlación entre la anatomía 

de la cadera y la edad, sexo, región geográfica o incluso enfermedades; no obstante, de 

manera conjunta las investigaciones refuerzan la tendencia de sus parámetros 

geométricos.  

Aun así, existen múltiples cambios físicos y biológicos entre un paciente y otro que 

resulta complejo restringir grupos poblacionales de alta similitud. Por ello, para 

garantizar la restauración de la biomecánica y distribución fisiológica de cargas, es 

indispensable que el implante se asemeje lo mayor posible a la anatomía del paciente. Esto 

implica una personalización integral que, adicional a los parámetros externos del hueso, 

evalúe sus aspectos internos y biológicos dado que la endoprótesis invade internamente 

al fémur entrando en contacto con diferentes tipos de hueso y flujos de la médula ósea. 

2.1.1.2 Acetábulo. Los huesos Isquion, Ilion y Pubis (Figura 26) en su 

intersección dan lugar a una cavidad conocida como acetábulo, cuya constitución está 

dada por aproximadamente 40%, 40% y 20% de estos huesos, respectivamente [64]. Este 

componente articular acoge la cabeza femoral e influye en el ROM del fémur según sea su 

forma y profundidad. 

Figura 26. Huesos que componen el acetábulo 

 

Nota. Adaptado de “Pelvis and hip joint” [56]. 

2.1.1.3 Ligamentos. La cápsula articular parte del límite exterior del 

acetábulo y llega hasta la parte final del cuello femoral próxima a la metáfisis. Esta recubre 

la membrana sinovial y su líquido (lubricante) interno que separa la cabeza femoral y el 

acetábulo.  

Los ligamentos (Tabla 7) recubren la cápsula articular y el sistema que constituyen 

(Figura 27) ayuda a restringir los movimientos de la cadera e incrementar su estabilidad. 

De esta manera protegen y armonizan el funcionamiento de las superficies articulares en 

la articulación.
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Tabla 7. Ligamentos de la articulación de la cadera 

Ligamento Ubicación Función 

Iliofemoral  

Desde la espina ilíaca (hueso Ilion) 

anteroinferior hasta la línea inter-

trocantérea ubicada entre el 

trocánter mayor y menor. 

Ligamento más fuerte del 

cuerpo, provee soporte para 

la postura erguida del cuerpo 

reduciendo la contribución 

activa de músculos. 

Pubofemoral  

Desde la parte superior del Pubis 

que conforma el acetábulo avanza 

anteriormente hasta el mismo 

nivel que el ligamento iliofemoral. 

Restringe la abducción, sobre 

todo con la cadera en 

extensión, y la rotación 

externa del fémur. 

Isquiofemoral  

Recorre posteriormente desde el 

borde isquiático del acetábulo 

hasta el final del cuello femoral en 

la base del trocánter mayor. 

Soporte primario para la 

rotación interna y para la 

aducción con la cadera en 

flexión. 

Nota. Adaptado de “Hip joint restoration” [53] y “The adult hip” [2]. 

Figura 27. Vista anterior y posterior de la posición de los ligamentos 
en la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Skeletal System”[57].  

2.1.1.4 Músculos. La cadera está cubierta por una masa de 20 músculos que 

la mueven en cada uno de los planos de rotación [52]. Estos asisten en la estabilización de 

la cadera donde unos generan torques en el mismo sentido del movimiento u opuesto a 

él. En este sentido, los músculos se pueden clasificar según su nivel de contribución a los 



56 
 

movimientos de la cadera (Tabla 8). Sus anclajes inicial y final, así como la orientación de 

sus fibras determinan su funcionamiento principal, aunque según su posición también 

pueden influir en otros movimientos puros o complejos (combinación de dos o más 

movimientos puros) con menor intensidad. 

Tabla 8. Clasificación de los músculos según su grado de contribución en los 
movimientos 

Clasificación Principal Contribución primaria Contribución secundaria 

Abductores 
Glúteo 

medio  

Glúteo mínimo, tensor de la 

fascia lata 

Piriforme, sartorio y 

recto femoral 

Aductores Pectíneo 

Aductor mayor, grácil, 

aductor menor y aductor 

mayor 

Bíceps femoral, glúteo 

máximo, cuadrado 

femoral y obturador 

externo 

Flexores Iliopsoas 

Sartorius, tensor de la 

fascia lata, músculo recto 

femoral, aductor mayor y 

pectíneo 

Aductor menor, grácil y 

glúteo menor 

Extensores 
Glúteo 

máximo 

Bíceps femoral, 

semitendinoso y 

semimembranoso 

Glúteo y aductor medios 

Rotadores 

externos 

Glúteo 

máximo 

Piriforme, obturador 

interno, gemelos superior e 

inferior y cuadrado femoral 

Glúteo medio, glúteo 

mínimo, sartorio y 

bíceps femoral 

Rotadores 

internos a 

Glúteo medio y mínimo, y tensor de la 

fascia lata 

Aductor mayor y menor, 

pectíneo y aductor 

medio 

Nota. Adaptado de “Hip Joint Restoration” [53]. a No hay músculos principales en la rotación interna, 
pero existe una contribución primaria gracias a la suma de tres músculos. 

2.1.1.4.1 Flexores.  Todos los músculos flexores tienen un brazo de palanca 

anterior (adelante) al eje longitudinal de rotación, ubicado en la cabeza femoral. Cualquier 

músculo que flexione la cadera tiene el potencial de inclinar hacia adelante la pelvis (pubis hacia 

atrás y la cresta ilíaca hacia adelante), dado que cinemáticamente la flexión y dicha inclinación son 

iguales. Por otro lado, cabe resaltar que la mayoría de los músculos aductores flexionan la cadera. 

Los principales son: Iliopsoas o psoas ilíaco, músculo recto femoral, sartorius y el tensor fascia 

lata (Figura 28). 
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Figura 28. Músculos flexores de la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Muscle Atlas: Musculoskeletal Radiology” [71]. 

2.1.1.4.2 Extensores. La extensión de la articulación ocurre principalmente por 

la participación del glúteo mayor y de los músculos isquiotibiales: bíceps femoral, semitendinoso 

y semimembranoso (Figura 29). Específicamente el bíceps femoral se constituye por una cabeza 

larga y una cabeza corta, donde la primera provee mayor soporte en la extensión de la 

cadera. 

Figura 29. Músculos extensores de la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Muscle Atlas: Musculoskeletal Radiology” [71]. 

2.1.1.4.3 Abductores. Los músculos abductores son utilizados en actividades 

que requieran el movimiento lateral del muslo, por ejemplo, en actividades closed-chain 

tales como sentadillas, zancadas, etc. También al caminar, principalmente cuando se está 

en la fase de apoyo en una sola pierna, por ejemplo, si uno se apoya únicamente en la 

pierna derecha la pelvis tiende a levantarse del lado izquierdo comprimiendo los 

abductores de la pierna de apoyo. Los principales abductores son el glúteo medio y 

mínimo (Figura 30). 
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Figura 30. Músculos abductores de la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Muscle Atlas: Musculoskeletal Radiology” [71]. 

2.1.1.4.4 Aductores. Los principales aductores son cinco: pectíneo, aductor mayor, 
grácil, aductor menor y aductor medio (ambas cabezas) (Figura 31). Su principal función, en 
definitiva, es generar torque de aducción – opuesto al de abducción – atrayendo la extremidad 
inferior hacia el eje medio. Estos músculos también son conocidos como flexores. 

Figura 31. Músculos aductores de la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Muscle Atlas: Musculoskeletal Radiology” [71]. 

2.1.1.4.5 Rotación externa. El principal músculo en la rotación externa es el 

glúteo máximo seguido del piriforme y pequeños rotadores externos (obturador interno, 

gemelos superior e inferior y cuadrado femoral). El músculo piriforme o piramidal 

contribuye en la rotación externa en posición anatómica y en la abducción si está 

flexionada. Los pequeños rotadores externos son importantes también en la 

estabilización dinámica de la cadera y comprimen la cabeza femoral en el acetábulo 

gracias a su cercanía horizontal respecto al eje de rotación. 
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Figura 32. Músculos de rotación externa de la cadera 

 

Nota. Adaptado de “Muscle Atlas: Musculoskeletal Radiology” [71]. 

2.1.1.4.6 Rotación interna. Para que un músculo genere un torque de 

rotación interna alto, la mayor parte de sus fibras deben estar orientadas en el plano 

horizontal para aprovechar más la fuerza producida por el músculo. Sin embargo, la 

mayoría de estos tienen gran parte de sus fibras orientadas verticalmente – al menos 

desde la posición anatómica – por lo que ningún músculo es capaz de generar un par de 

rotación interna muy fuerte. 

La rotación interna se puede decir que ocurre principalmente por la suma de 

fuerzas de tres músculos: glúteo medio (fibras anteriores), glúteo mínimo y el músculo 

tensor de la fascia lata. 

2.1.2 Cinética 

La cinética está vinculada a las fuerzas y torques actuantes en la articulación, cuya 

principal contribución viene de los músculos. Pasivamente, influyen los ligamentos y la 

cápsula articular, que actúan en contraposición al movimiento cuando es necesario 

restringirlo para evitar daños en los componentes articulares. 

La articulación de cadera nunca está completamente sin carga durante las 

actividades diarias y, aunque los picos de carga se dan por lapsos breves de tiempo, la 

cadera generalmente está sometida a una fuerza de compresión aproximadamente igual 

al peso del cuerpo. La cadera experimenta valores pico de 1.8 a 4.3 veces el peso corporal 

al caminar, de 2.3 a 5.5 veces al subir escaleras y de más de 8 veces durante tropiezos 

accidentales o en actividades de alto impacto [55]. 

Existen dos fuerzas principales que actúan en la cadera: la fuerza gravitatoria y 

abductora (Figura 33). La primera se origina como resultado del peso y varían según la 

postura corporal, por ejemplo, al apoyarse en un solo pie o de un bastón. La fuerza 

abductora es generada por los músculos abductores en el trocánter mayor, guiados por la 

banda iliotibial convierten la tensión lateral producida por la fuerza gravitatoria en una 

carga de compresión [15]. Ambas fuerzas dan lugar a una de reacción (𝐹𝑅) en el centro de 

la cabeza femoral. 𝐹𝑅  balancea los momentos con la finalidad de mantener unida la 

articulación y la pelvis nivelada.
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Figura 33. (a) Principales fuerzas en la cadera y (b) sistema simplificado de 
fuerzas en el fémur proximal 

 

Nota. Adaptado de “Pelvis and Hip Joint” [56]. 

Un mayor ángulo de anteversión aumenta el brazo de palanca de la fuerza 

abductora (𝑟𝐴) reduciendo su magnitud, en consecuencia, reduce la fuerza de contacto y 

los momentos internos en el plano horizontal. En cambio, un NSA mayor o coxa valga 

reduce 𝑟𝐴 e incrementa 𝐹𝑅 . No se tiene certeza sobre su influencia en el riesgo de fractura 

ante una caída lateral [72], sin embargo, repercuten en la dinámica de la articulación y su 

variación (mediante un implante) altera la carga recibida por el fémur y el 

comportamiento mecano-biológico para el mantenimiento del tejido óseo. 

2.2 Tejido y células óseas 

Los huesos son tejidos conectivos mineralizados que almacenan el 99% del calcio 

en el cuerpo. Son resistentes a tensión, compresión, flexión y torsión, permitiendo realizar 

diversas funciones importantes como locomoción, protección y soporte. El tejido óseo 

está continuamente remodelándose por la actuación coordinada de sus células, por lo que 

un desbalance entre la resorción y formación ósea puede ocasionar enfermedades como 

la osteoporosis [73]. 

2.2.1 Células óseas 

El tejido óseo está constituido por cuatro tipos de células: osteoblastos, 

osteoclastos, osteocitos y células de revestimiento óseo (Figura 34). Estas células vuelven 

al tejido altamente dinámico por su continua interacción en el proceso de remodelación 

ósea.  

Los osteocitos son células con forma dendrítica que comprenden el 90-95% del 

total de las células en la matriz ósea (20,000 a 80,000 células por cada mm3) y tienen una 

vida útil de 25 años aproximadamente [74]. Estas células provienen de los osteoblastos a 

través del proceso de osteogénesis (generación de tejido óseo) y cuentan con 

prolongaciones citoplasmáticas para generar una red de comunicación celular. Esta red 
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les permite a los osteocitos actuar como mecano-sensores para inducir a los osteoclastos 

y osteoblastos a remodelar el hueso ante la detección de microfracturas o un cambio en 

la carga mecánica recibida por el hueso [75]. 

Los osteoblastos derivan de las células madre mesenquimales y son de forma 

cuboidea ubicadas a lo largo de la superficie del hueso comprendiendo entre el 4% y 6% 

del total de células en la matriz ósea. Principalmente se encargan de generar nuevo 

material óseo, pero también cumplen la función de regular la osteoclasto-génesis y con 

ello la resorción ósea [73]. 

Las células de revestimiento, como su nombre lo indica, recubren la superficie 

del hueso y muestran una forma alargada y plana. Son un subgrupo de los osteoblastos, 

pero a diferencia de estos, las células de revestimiento no contienen osteocalcina y 

presentan la molécula de adhesión intercelular-1 (ICAM-1, Intercellular cell adhesion 

molecule-1) [76] que les permite unirse entre sí en la superficie externa 

impermeabilizando al hueso. Durante el proceso de remodelación ósea, las células de 

revestimiento se mantienen sobre el sitio de remodelación para aislar a los osteoclastos 

y osteoblastos de la médula ósea [77]. Juegan un rol importante en la remodelación al 

estar en comunicación con los osteocitos para inducir a las células madre 

hematopoyéticas en la producción de osteoclastos. 

Los osteoclastos son células grandes multinucleares que hidrolizan y solubilizan 

componentes orgánicos e inorgánicos del tejido óseo. Proporcionan al hueso la 

característica de ser el único tejido capaz de autodestruirse – para luego generar nuevo – 

cumpliendo así un proceso fisiológico vital para la homeóstasis (equilibrio) del hueso 

[77]. Una vez finalizada la actividad de los osteoclastos estos desaparecen por medio de 

apoptosis (muerte celular). 

Figura 34. Células del tejido óseo 

 

Nota. Adaptado de “Bone remodeling process” [77].
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2.2.2 Remodelación ósea 

La remodelación ósea es un proceso complejo que consiste en reemplazar el hueso 

antiguo por uno nuevo en un ciclo constituido por cuatro fases [73]. Primero, inicia la 

reabsorción ósea por los osteoclastos. Luego surge la etapa de transición donde empieza 

la actuación de los osteoblastos (reversión) que generan una matriz de deposición de 

nuevo tejido. Finalmente se pasa a la mineralización donde los osteoblastos pasan a ser 

osteocitos y algunos a células de revestimiento manteniendo el equilibrio óseo. 

La buena remodelación es vital para mantener una densidad ósea equilibrada, 

además, ayuda a sanar fracturas, adapta la resistencia mecánica según la demanda de 

carga y regula el nivel de calcio en el cuerpo. 

Figura 35. Proceso de remodelación ósea 

 

Nota. Adaptado de “MicroRNA biogenesis and regulation of bone remodeling” [78]. 

2.2.3 Huesos cortical y trabecular 

El tejido óseo se clasifica en hueso cortical y hueso trabecular. El primero es 

compacto y se ubica en las regiones periféricas de los huesos conformando el 80% del 

tejido óseo corporal [76]. Entre el 80% y 90% del hueso cortical está mineralizado, donde 

su alta densidad le confiere las propiedades estructurales del hueso.  

Por otro lado, el hueso trabecular o esponjoso se ubica al interior del hueso cortical 

y entra en contacto con la médula ósea, principalmente, roja. Este es aproximadamente 

80% poroso y está conformado por trabéculas encargadas de distribuir armoniosamente 

la carga a lo largo del hueso. Debido a las diferencias en composición y estructura de 

ambos tipos de huesos, estos presentan propiedades mecánicas diferentes (Figura 36).



63 
 

Figura 36. Gráfica de esfuerzo vs. deformación según el tipo de tejido óseo 

 
Nota. Adaptado de “Biomecánica y hueso (I y II)” [79]. 

2.3 Artroplastia de cadera 

La artroplastia de cadera es uno de los procedimientos quirúrgicos más exitosos y 

también de los más requeridos debido a que la cadera presenta con mayor frecuencia 

anomalías o fracturas por traumas en comparación a otras articulaciones. Ante alguna 

patología en esta articulación los primeros tratamientos son conservadores y no 

invasivos, es decir, se utiliza farmacoterapia y métodos ortopédicos, como kinesioterapia6 

o dispositivos de apoyo físico. Sin embargo, cuando estas técnicas no alivian 

suficientemente el dolor o el movimiento es considerablemente limitado generando 

incomodidad motriz al paciente, se recurre al tratamiento invasivo del reemplazo de 

cadera (Figura 37). 

Figura 37. Componentes de una endoprótesis de 
cadera 

 

Nota. Adaptado de “Simulation and experimental study on 
polishing of spherical steel by non-Newtonian fluids” [81]. 

 
6 Práctica terapéutica de la fisioterapia que aplica el movimiento biomecánico (kinesiología) orientado a la rehabilitación física 
[80]. 
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El reemplazo de cadera consiste en sustituir la región dañada de la articulación con 

la finalidad de restablecer el movimiento y erradicar el dolor mediante un componente 

artificial (prótesis) que haga las veces de aquella parte en estado natural. Para que la 

cirugía sea exitosa el tiempo preoperatorio debe ser lo más corto posible debido a la 

posible aparición de factores desencadenantes, como la desvascularización ósea, 

infección, entre otros asociados al sistema cardíaco, urinario y pulmonar. Estos problemas 

también se asocian a la patología causal de la AC. 

Dependiendo de la enfermedad y el estado en que se encuentren las articulaciones, 

la artroplastia de cadera puede ser parcial o total. La artroplastia parcial o 

hemiartroplastia consiste en la extracción y reemplazo de la cabeza femoral que se 

seguirá apoyando en la cavidad del acetábulo natural, es decir, este queda inalterado 

debido a su buena condición preoperatoria (Figura 38a). La hemiartroplastia en su 

mayoría se aplica en fracturas de cadera, debido a que usualmente consisten en la fractura 

del cuello femoral o intertrocantéreas sin dañar el componente acetabular. 

En pacientes jóvenes se suele recurrir a métodos de fijación interna, aunque 

cuando estos métodos fallan o no es posible aplicarlos debido al riesgo de erosión 

acetabular [82] asociado a elevados niveles de actividad, se recurre a la artroplastia total. 

La ATC también sustituye el acetábulo (Figura 38b) y, a pesar de estar asociada a mayor 

morbilidad quirúrgica, resulta en menor tasa de cirugías de revisión dentro del primer 

año y mejor recuperación funcional que la hemiartroplastia [83]. 

Figura 38. Opciones quirúrgicas de reemplazo de cadera: (a) artroplastia 
parcial y (b) total 

 

Nota. Adaptado de “Total Hip Arthroplasty or Hemiarthroplasty for Hip Fracture” [83]. 

2.3.1 Causas del reemplazo de cadera 

Existen diversas patologías asociadas a la articulación de la cadera que 

comúnmente son resueltas con su reemplazo. La más común es la osteoartrosis, una 

enfermedad degenerativa que degrada el cartílago de las articulaciones principalmente 

manifestada en adultos mayores; esta patología es responsable de inflamación articular y 
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la limitación de movimiento causando fuerte dolor al paciente. Asociada al mismo grupo 

de pacientes se encuentra la artritis reumatoide, considerada una enfermedad 

autoinmune caracterizada por una degeneración y deformación del cartílago articular. 

Causa hinchazón y dolor en la zona por un engrosamiento e inflamación de la membrana 

sinovial [84]. 

Menos frecuente, pero también asociada al reemplazo de cadera, se encuentra la 

necrosis avascular o también llamada osteonecrosis. Una enfermedad originada por 

deficiencia en el suministro sanguíneo al tejido óseo que finaliza en la muerte celular del 

hueso. Suele manifestarse en personas entre los 30 y 60 años debido a lesiones o 

exposición a sustancias químicas. Aproximadamente, 10% de cada 250,000 sucesos de 

artroplastia de cadera en los Estados Unidos corresponden a necrosis avascular [85]. 

2.3.1.1 Fractura de cadera. Usualmente localizada en el istmo diafisario o 

en el fémur proximal, presenta una mortalidad entre 5% y 10% después del primer mes 

y del 30% posterior al año [86]. Los adultos mayores tienen mayor probabilidad de sufrir 

fracturas debido a mayor tasa de osteopenia u osteoporosis entre su población. Sin 

embargo, los pacientes jóvenes en su mayoría mantienen mejor DMO, por lo que sus 

fracturas se asocian a traumas de alta energía por lapsos cortos de tiempo, como sería un 

accidente de tráfico o una caída desde altura [87]. 

Las fracturas de cadera pueden ser extracapsulares o intracapsulares, es decir, se 

producen fuera o dentro de la cápsula articular, respectivamente (Figura 39). Las 

fracturas extracapsulares pueden ser: trocantéreas, intertrocantéreas o subtrocantéreas; 

las intracapsulares: de cabeza o cuello femoral. 

Figura 39. Tipos de fractura de cadera en el 
fémur proximal 

 

Nota. Adaptado de “Hip Fracture” [86]. 
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Las fracturas extracapsulares no afectan el suministro de sangre hacia la cabeza 

femoral. Por lo que para fracturas estables es conveniente utilizar un tornillo dinámico de 

cadera (DHS, dinamic hip screw) que atraviesa el cuello y llega hasta la cabeza femoral con 

soporte en una placa ubicada en la parte externa lateral del fémur. Sin embargo, aquellas 

fracturas inestables y subtrocantéreas requieren la invasión de un clavo intramedular 

como soporte (Figura 40a). Ante el fallo de los métodos anteriores o si no son propicios, 

por ejemplo, cuando hay varios fragmentos de hueso producto de un accidente de alto 

impacto, se suele acudir al reemplazo de cadera (Figura 40). 

Figura 40. Tratamiento para fracturas de cadera: (a) osteosíntesis y (b) 
reemplazo de cadera 

 
Nota. Adaptado de “Pelvis and Hip Joint” [56]. 

Por otra parte, las fracturas intracapsulares afectan el suministro de sangre hacia 

la cabeza femoral, lo que incrementa el riesgo de osteonecrosis o déficit de unión por 

regeneración ósea deficiente en la zona fracturada [88]. Inicialmente se puede realizar 

osteosíntesis para promover la regeneración y unión ósea natural del hueso, esta técnica 

requiere buena fisioterapia para recuperar la estabilidad de la articulación; sin embargo, 

en varios casos la cabeza femoral muere al poco tiempo de la operación dejando como 

única opción el reemplazo parcial o total de cadera. En otros casos directamente se evalúa 

el reemplazo por un elemento protésico debido a su alta tasa de éxito, evitando 

complicaciones médicas y restauración completa de la biomecánica articular. 

2.3.2 Fallo protésico 

La duración de una prótesis de cadera depende de factores como el diseño del 

implante, la técnica quirúrgica, la salud del paciente y las actividades físicas 

posoperatorias que realice [9]. Los continuos avances científicos han logrado reducir la 

probabilidad de adversidades clínicas y el tiempo hasta la cirugía de revisión. La AC tiene 

un tiempo de vida aproximado de 20 a 25 años, sin embargo, aún manifiesta dificultades 

relacionadas a infecciones e inestabilidad. Entre las más comunes se encuentran: 

2.3.2.1 Aflojamiento aséptico. Separación en la interfaz hueso-implante 

por micromovimientos excesivos que liberan wear debris del implante e inhiben la fijación 
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biológica. Las partículas de polietileno, cemento o metal causan una reacción inflamatoria 

que libera una citoquina llamada necrosis tumoral factor Alpha (TNF-alpha). Esta 

estimula a los osteoclastos, por lo que reabsorbe el hueso (osteólisis) y promueve la 

pérdida de fijación ósea en las paredes del implante [89]. En consecuencia, se generan 

micromovimientos excesivos que desencadenan en aflojamiento protésico y fuerte dolor 

para el paciente. 

2.3.2.2 Infección. Es causada por bacterias y usualmente su detección es 

difícil debido a que el análisis con radiografías o tomografías no distingue claramente 

entre una infección y el aflojamiento. No obstante, existen factores distintivos para 

detectar la infección, como el aumento de la velocidad de sedimentación globular [90] o 

sintomatología como fiebre o inflamación en la región. Mayoritariamente su tratamiento 

se basa en suministrar antibióticos orales o, si se agrava, realizar artroplastia de resección 

para retirar tejido contaminado y, si es necesario, reemplazar la prótesis. 

2.3.2.3 Dislocación. Así como en la articulación natural, la prótesis también 

puede dislocarse y sucede cuando la cabeza femoral sale del componente acetabular. La 

dislocación de cadera es más probable en los primeros meses posquirúrgicos, antes de 

que los tejidos a su alrededor sanen completamente. Cuando sucede se suele hacer una 

reducción cerrada de la articulación, es decir, los componentes se acomodan nuevamente 

en su lugar sin cirugía. Sin embargo, si repetidamente sucede probablemente se recurra a 

una cirugía de revisión. 

2.3.2.4 Fractura periprotésica. Se origina en los alrededores del vástago y 

está asociado a un debilitamiento previo del hueso. Mayormente manifestado en 

pacientes adultos mayores y mujeres por un debilitamiento óseo natural [91]. Sin 

embargo, también es consecuencia del tipo de prótesis y su forma de distribuir los 

esfuerzos a lo largo del fémur. 

En un estudio realizado en 2007 [92] con un total de 237 reemplazos de cadera la 

primera causa de fallo fue aflojamiento aséptico (51.9% del total) seguido de la 

inestabilidad (16.9%) y cercano a este la infección (15.6%). Cabe resaltar que entre los 

dos primeros años postoperatorios predominó la inestabilidad entre las causas de fallo 

con un 33% (79 casos) del total de ese grupo. Después de los 10 años destacó el 

aflojamiento aséptico con un 90% (70 casos) dentro de este último grupo, donde tras ese 

periodo ninguno manifestó fallo por inestabilidad. Además, un estudio realizado el 2018 

en Reino Unido [89] indicó que, según el Registro Nacional de Articulaciones de Inglaterra 

y Wales, para los pacientes menores a 55 años con cirugía primaria el aflojamiento 

aséptico es la principal indicación para cirugía de revisión, mientras que en pacientes 

mayores a 84 años, la dislocación, fractura periprotésica e infección. 

2.3.2.5 Apantallamiento de tensiones. El aflojamiento, inestabilidad e 

incluso la fractura periprotésica están asociados a un factor común y prácticamente 

inevitable: el apantallamiento de tensiones/deformaciones o más conocido como 
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stress/strain shielding (SS). Este es un fenómeno de remodelación ósea adversa donde el 

hueso altera su densidad focalizada por alteraciones respecto a las condiciones 

fisiológicas de carga.  

Figura 41. Alteraciones en la remodelación ósea tras el 
reemplazo de cadera 

 

Nota. Adaptado de “Use of Short Stems for Total Hip Arthroplasy” [93]. 

Particularmente sucede por reducción ósea debido a incompatibilidades entre las 

propiedades mecánicas del implante y el hueso. El módulo de Young de una aleación de 

titanio suele variar entre 3.5 a 10 veces dependiendo de las condiciones de fabricación del 

implante (composición, tratamiento térmico, geometría y tipo de manufactura) y la 

calidad ósea del paciente. Un módulo de Young más elevado indica que el material 

soportará esfuerzos con una menor deformación (Ecuación (1)). Sin embargo, se sabe que 

el fenómeno de remodelación ósea es mecano-biológico, por lo que, el hueso requiere de 

la recepción de estímulos mecánicos para promover la acción de los osteoblastos. Como 

el implante es el receptor de esfuerzos, podrá soportar sin problemas las cargas en la 

articulación, pero en el proceso de su transferencia hacia el hueso, estas se reducen 

ocasionando el fenómeno de SS. 

 𝐸 =
𝛥𝜎

𝛥
 (MPa) (1) 

Cuantitativamente el SS es la desviación de las cargas fisiológicas del hueso. Por 

ello, primero es necesario conocer las deformaciones en el hueso, estas son 

tridimensionales y se representan mediante el tensor de deformaciones infinitesimales 

normales y cortantes de la siguiente manera:  
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 ̅ = [
𝑥𝑥 𝑥𝑦 𝑥𝑧

𝑦𝑥 𝑦𝑦 𝑦𝑧

𝑧𝑥 𝑧𝑦 𝑧𝑧

] (2) 

Las deformaciones en dirección axial son iguales al desplazamiento relativo en la 

misma dirección y las cortantes se definen como la variación angular entre segmentos 

perpendiculares (Figura 42). 

Figura 42. Deformaciones axiales y cortantes de un elemento 

 
Nota. Adaptado de “Stresses and strains” [94]. 

Debido a que las variaciones axiales se asocian al mismo eje de movimiento se 

representan mediante la ecuación (3) y las cortantes se pueden obtener mediante la 

tangente de 𝛼 y 𝛽 obteniendo la ecuación (4). 

 𝑖 =
𝜕𝑢𝑖
𝜕𝑖

 (3) 

 𝛾𝑖𝑗 = 𝛾𝑗𝑖 =
𝜕𝑢𝑗

𝜕𝑖
+
𝜕𝑢𝑖
𝜕𝑗

= 2 𝑖𝑗 = 2 𝑗𝑖 → 𝑖𝑗 =
𝛾𝑖𝑗

2
;  𝑗𝑖 =

𝛾𝑗𝑖

2
 (4) 

Estos planteamientos en el sistema de coordenadas tridimensional reemplazados 

en la ecuación (2) replantean el tensor deformaciones (ecuación (5)).  

 ̅ =

[
 
 
 
 
 𝑥

𝛾𝑥𝑦

2

𝛾𝑧𝑥
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𝛾𝑧𝑦
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𝛾𝑧𝑦

2 𝑧 ]
 
 
 
 
 

 (5) 

Mikić y Carter [95] propusieron por primera vez el concepto de las deformaciones 

equivalentes (energy equivalent strain). Mediante un solo valor se refleja por completo el 

estado de carga dejando de lado un planteamiento que considera los módulos y 

direcciones de las matrices de deformación tridimensional. Para ello, se plantea el tensor 

de las deformaciones en los ejes principales (ecuación (6)). 
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 ̅ = [
1 0 0
0 2 0
0 0 3

] (6) 

Figura 43. Tensores de las deformaciones en (a) el sistema general y (b) principal 
de coordenadas 

 

Las deformaciones equivalentes ( )̅ son de dirección invariante y su módulo es 

igual a la norma (7) del tensor de deformaciones principales, por lo que se puede calcular 

mediante la ecuación (8). 

 ‖ ‖̅ = √𝑡𝑟( x̅ �̅�) (7) 

 = √ 1
2 + 2

2 + 3
2 (8) 

Este parámetro cuantifica los estímulos en el hueso y es consistente con la 

evaluación de carga recibida por este mediante la variación relativa de los estímulos 

mecánicos. Con lo que, un incremento o reducción que pase a lo habitualmente tolerado 

por el hueso puede desencadenar hipertrofia o atrofia ósea, respectivamente [95].  

2.4 Prótesis femorales 

2.4.1 Tipos de fijación hueso-implante 

La fijación es la forma cómo la prótesis, específicamente su superficie, estará en 

contacto con el hueso; y puede ser cementada, no cementada o híbrida. Esta última aplica 

fijaciones diferentes entre el componente acetabular y femoral (vástago). 

2.4.1.1 Fijación cementada. Utiliza como elemento adherente el cemento, 

es decir, la prótesis estará conectada al hueso de manera indirecta por medio de cemento 

biocompatible, usualmente PMMA. 

La fijación cementada comúnmente se recomienda a pacientes de avanzada edad 

por dos aspectos, el primero es la disminución de la DMO y la facilidad de enlace cemento-

hueso debido a la presencia de trabéculas más finas y distanciadas entre sí. El segundo 

factor se da por la reducción en la tasa de remodelación ósea, donde la fijación no 

cementada podría 
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tardar mucho en alcanzar la estabilidad biológica e inclusive fallar antes de ser estable 

mecánicamente, es decir, ante elevados micromovimientos relativos en la interfaz hueso-

implante. 

2.4.1.2 Fijación a presión. También llamada fijación no cementada, 

consiste en la inserción a presión del implante y en contacto directo al hueso. Su 

estabilidad se origina por el crecimiento de tejido óseo en la periferia de la prótesis 

promovido por su textura superficial y material biocompatible que lo recubre, estos 

promueven el crecimiento óseo interno y externo, respectivamente (Figura 44). Además, 

la buena remodelación ósea del paciente influye en el éxito de la fijación no cementada 

Figura 44. Crecimiento de tejido óseo interno y externo 

 
Nota. Adaptado de “Titanium-based hip stems with drug delivery 
functionality through additive manufacturing” [96]. 

El crecimiento óseo interno (bone ingrowth) consiste en la formación ósea entre 

las estructuras porosas del implante, un rango adecuado del tamaño del poro varía entre 

50 a 500 µm [97]. La textura proviene de microesferas sinterizadas o partículas 

irregulares (Figura 45) que facilitan el crecimiento de tejido óseo en sus intersticios. El 

porcentaje óptimo de huecos en el revestimiento debe ser del 30% al 50% para mantener 

la resistencia mecánica.  

Figura 45. Recubrimiento poroso para crecimiento óseo 
interno: (a) Microesferas sinterizadas y (b) partículas 
irregulares 

 
Nota. Tomado de “Porous coating of sintered spheres or irregular 
particles” [98]. 
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Otro criterio para el crecimiento óseo interno es la magnitud de los 

micromovimientos en la interfase. Aquellos mayores a 150 µm promueven la aparición de 

tejido fibroso alrededor del implante e inhiben la formación ósea en la interfaz. Valores 

entre 40 y 150 µm resultan en una mezcla de hueso y tejido fibroso, y por debajo de los 

20 µm resulta predominantemente en formación ósea [99]. 

El crecimiento óseo externo (bone ongrowth) se produce sobre superficies 

rugosas con recubrimientos de materiales biocompatibles como aleaciones de titanio, de 

Co-Cr o compuestos bioactivos de fosfato de calcio, siendo la HA la más utilizada (Figura 

46). El estudio realizado por Walsh et al. [100] evidenció mejor desempeño biológico del 

plasma de HA respecto al de titanio, donde tras doce semanas el tejido de hueso cortical 

adherido a este último se fracturó en la prueba de empuje (push-out test7), mientras que 

el ensayo con HA no manifestó agrietamiento. Además, el recubrimiento de HA produjo 

mayor formación ósea de hueso trabecular, que incrementó al aplicar press-fit comparado 

con el contacto directo sin presión.  

Figura 46. Materiales activos biocompatibles para crecimiento óseo externo: 
(a) hidroxiapatita y (b) plasma de titanio 

 
Nota. Tomado de “Plasma coating with Hydroxyapatite, Titanium or both” [101]. 

Comparativamente se espera 20% más de crecimiento óseo a favor de la HA tras 

doce semanas y 24% más tras un año de implantación en comparación al plasma de Ti 

[102]. Ambos son utilizados en prótesis de cadera, donde el plasma de Titanio otorga 

favorables propiedades mecánicas, mientras que la HA por ser material bioactivo confiere 

homogeneidad superficial, mayor área de contacto y acelera la formación ósea en las 

paredes del implante. Por lo que algunas aplicaciones incluso combinan ambas técnicas 

de recubrimiento.  

El revestimiento del vástago puede ser total o parcial, es decir, puede cubrirlo en 

toda su longitud o únicamente en la región proximal, respectivamente. Cuando es total 

promueve 

 
7 La prueba de empuje mide la adhesión entre dos materiales, en este caso, el hueso cortical/trabecular y el recubrimiento. 
El ensayo se puede realizar mediante una máquina servohidráulica aplicando fuerza estándar a la muestra de material 
protésico con su respectivo recubrimiento ubicada en el centro de una matriz de tejido óseo. 
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el anclaje en todo el vástago, sin embargo, podría desencadenar SS en la región proximal 

por deficiencia de carga. En cambio, el recubrimiento parcial la orienta hacia esta región 

pues se enfoca en las zonas de soporte del vástago. 

En general, la fijación cementada tiene una tasa de revisión menor que la no 

cementada dentro de los primeros 14 años postquirúrgicos. Sin embargo, la fijación no 

cementada presenta menor tasa de revisión después de la primera década y también se 

reduce en pacientes menores de 65 años [89]. 

2.4.2 Estabilidad 

La estabilidad se puede definir como la ausencia de movilidad e interacción 

biológica armoniosa entre el implante y el hueso. De esta manera, la prótesis actúa 

biológica y mecánicamente lo más próximo a su estado natural gracias a la buena 

remodelación ósea y restauración biomecánica de la articulación. 

2.4.2.1 Estabilidad primaria o mecánica. Se define como la ausencia de 

movimiento relativo entre implante y hueso. Alcanzar la estabilidad primaria depende 

directamente de la técnica quirúrgica, es decir, de la preparación de la cavidad 

intramedular hasta la inserción del implante, ya que en ella influyen criterios como el 

micromovimiento y la distancia en la interfase hueso-implante. La estabilidad inicial 

influye en la segunda ya que, de no lograrse la primera, se anticipa un fallo protésico por 

aflojamiento sin dar lugar a un adecuado crecimiento de tejido óseo en sus paredes. 

2.4.2.2 Estabilidad secundaria o biológica. Es producto de la buena 

fijación por crecimiento óseo en la superficie del implante. Para ello, primero se debe 

asegurar la estabilidad primaria y calidad de contacto entre hueso e implante. De este tipo 

de estabilidad depende el éxito a largo plazo del reemplazo y se asocia a la geometría y 

material de la prótesis, así como al método de fijación. 

El hueso crece en las cavidades y poros del recubrimiento entre las primeras 4 a 8 

semanas tras la cirugía [103]. Una vez que el tejido óseo llena la superficie, se mineraliza 

para alcanzar suficiente rigidez y resistencia mecánica. El proceso de mineralización 

consta de dos etapas: la primera, denominada mineralización primaria, se da en un 50 a 

70% en los primeros 2-3 meses [104], luego, en la mineralización secundaria se completa 

la unidad básica de remodelado con más depósito mineral. Con ello la prótesis alcanza la 

estabilidad secundaria y, posteriormente, el proceso de remodelación ósea mantiene la 

unión biológica en la interfase. 

2.4.3 Prótesis de vástago corto 

Son prótesis no cementadas que buscan recuperar la distribución fisiológica de 

cargas en el fémur proximal. Para ello, su diseño está basado en la ocupación de esta 

región llegando longitudinalmente hasta la metáfisis o parte superior de la diáfisis (Figura 

47). Sin embargo, el borde de separación entre la metáfisis y diáfisis no está 

concretamente delimitado, por lo que definir a los vástagos cortos según una longitud
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específica o referenciada anatómicamente es impreciso dada la variación morfológica y 

dimensional del fémur según el paciente. Aunque algunos estudios [105] señalan que los 

vástagos categorizados como cortos son de longitudes entre 76 y 155 mm, donde en 

promedio son menores a los 120 mm tomando como criterio que el borde meta-diafisario 

se ubique a esa distancia [106]. 

Figura 47. Regiones principales del fémur 

 
Nota. Adaptado de “A proposal for the study of cementless 
short-stem hip prostheses” [107]. 

Las clasificaciones más comunes de vástago hacen referencia a las locaciones 

anatómicas y aspectos como la geometría y regiones de invasión femoral. Existen prótesis 

que ocupan únicamente la cabeza femoral conocidas como de resuperficialización, unas 

llegan hasta el cuello denominadas ultracortas, otras ocupan desde el cuello hasta la 

metáfisis llamadas prótesis metafisarias o las comúnmente llamas prótesis de vástago 

corto, aunque en algunos casos llegan a ocupar una pequeña porción de la región 

diafisaria.  

Según su geometría los vástagos cortos pueden ser: cilíndricos, prismáticos, en 

forma de cuña, cónicos o de punta distal biselada. De los llamados vástagos cortos, la carga 

transmitida puede recaer en el hueso trabecular de la metáfisis, en el hueso cortical tanto 

medial, lateral o en ambos. 

Los vástagos cortos (Figura 48) se caracterizan por conservar el stock óseo y 

gracias al incremento de carga en la región proximal reducen el stress shielding 

preservando densidad ósea y, con ello, las propiedades mecánicas del hueso. El apoyo en 

las distintas partes del fémur proximal influye en el comportamiento de las cargas siendo 

las zonas lateral y medial las más influyentes debido al comportamiento biomecánico y 

cinético del fémur que tiende a generar fuerzas y torques de mayor intensidad en el plano 

coronal.
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Figura 48. Diseños de vástago corto o metafisarios 

 
Nota.  Tomado de “An update on cementless femoral fixation in total hip arthroplasty” [108]. 

Dentro de la categoría de los vástagos cortos, el de carga calcar con 

ensanchamiento lateral destaca por su desempeño a largo plazo, sobre todo el modelo 

DePuy Proxima [109] con una supervivencia de 100% con seguimiento a 4.5 años [110] y 

de 97.6% con seguimiento mínimo a 7 años [21]. 

Actualmente, se están evaluando diversos materiales biocompatibles con la 

finalidad de mejorar las propiedades biológicas y mecánicas del implante, no obstante, 

hay parámetros físicos y geométricos que influyen en estos. La reducción de la longitud 

del vástago ha demostrado ser inversamente proporcional al módulo de Young [111] y, 

por tanto, reducir las cargas absorbidas por el implante (Figura 49), con ventaja sobre los 

ultra cortos [112] ante la reducción del SS. No obstante, la longitud apropiada dependerá 

de la condición del paciente y el estado de la patología o nivel de fractura. 

Figura 49. Distribución del esfuerzo de Von Misses en el vástago y fémur según la 
longitud del vástago y ángulo de inclinación 

 

Nota. Tomado de “The Effect of Stem Structure on Stress Distribution of a Custom-Made Hip 
Prosthesis” [112]. 

2.5 Inteligencia Artificial en prótesis 

La inteligencia artificial (IA) es la teoría y desarrollo de sistemas computacionales 

capaces de realizar tareas que inicialmente fueron hechas solo por el hombre a partir de 

su inteligencia [113]. En este sentido pueden desarrollar actividades tales como predecir 
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o clasificar a partir de información pasada, detectar elementos, agruparlos, reconstruir 

imágenes, incluso se utiliza en resolución de problemas a través de técnicas completas e 

incompletas, según la complejidad del caso. 

Los algoritmos de IA actualmente pueden guiar a los médicos en la toma de 

decisiones al otorgar posibles soluciones en base a la información del paciente, incluso 

podrían superar su experiencia [114], especialmente al trabajar con imágenes. 

La amplia adopción de estas técnicas de momento está limitada no por la precisión 

en los diagnósticos, sino por la necesidad de demostrar verdaderas mejoras en los 

resultados clínicos y asegurar transparencia, sin sesgo (o en su defecto que sea reducido) 

y privacidad de la información [115]. En Estados Unidos, el año 2017, únicamente dos 

aplicaciones de IA fueron aprobadas por la FDA (Food and Drug Administration), para el 

2018 se incrementó a 12 el número de aplicaciones aprobadas y, actualmente, esta cifra 

continúa aumentando [114]. 

2.6 Aprendizaje no supervisado: técnicas de agrupamiento 

El aprendizaje automático o machine learning (ML) es un subcampo de la IA donde 

las computadoras aprenden de los datos bajo la identificación de patrones que les 

permiten hacer estimaciones, para desarrollar tareas equivalentes a las que haría una 

persona o incluso más complejas, pero siempre limitadas a un rango específico de labores. 

El ML surge de combinar la capacidad de advertir relaciones entre los datos (estadística) 

y la eficiencia de los algoritmos computacionales (informática) [116]. 

El aprendizaje no supervisado es una de las técnicas más utilizadas para el análisis 

exploratorio o minería de datos. Trabaja con datos no estructurados por lo que recibe 

información únicamente de las variables de entrada de las que extrae patrones para crear 

sus propias etiquetas.  

La subcategoría más amplia derivada de datos no etiquetados se denomina 

agrupamiento o clustering, caracterizada por crear grupos (o clusters) homogéneos 

acorde a similitudes obtenidas a partir del proceso exploratorio de datos. Algunas de las 

técnicas más utilizadas son: K-Means, algoritmos jerárquicos, mezcla Gaussiana y mapas 

auto-organizados. Asimismo, los modelos de clustering no precisan validación debido a 

que trabaja con datos no referenciados previamente, más pueden ser evaluados 

cualitativamente según conocimiento previo sobre la naturaleza del sistema.  
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2.6.1 Agrupamiento aglomerativo jerárquico 

Es una técnica de agrupamiento y se denominan aglomerativos jerárquicos o 

ascendentes, diferenciados por la forma de calcular la distancia entre clústeres. 

Inicialmente, cada punto o muestra es considerada como un clúster dentro de la matriz 

de distancias, a partir de la cual se van agrupando sucesivamente aquellos más próximos 

entre sí hasta formar un único clúster. Esta investigación trabajará con el enlace único 

(single linkage) en base a la distancia euclidiana mínima. Resulta útil utilizar algoritmos 

aglomerativos jerárquicos con enlace único o single-linkage hierarchical agglomerative 

clustering (SL-HAC) cuando se intenta separar en secciones basadas principalmente en la 

proximidad de los datos. En la Figura 50a se muestra la representación con estructura de 

árbol (dendograma) sobre el proceso SL-HAC, que consiste en realizar agrupaciones de 

proximidad iterativas según el tipo de distancia. El algoritmo se detiene cuando se alcanza 

la cantidad de agrupaciones deseadas (Figura 50b). 

Figura 50. Dendograma de las agrupaciones realizadas por un algoritmo SL-HAC. 
(a) Iteraciones iniciales. (b) Iteraciones totales y cantidad de grupos finales 

 

2.6.2 K-Means 

K-Means es de los algoritmos más conocidos dentro del aprendizaje no 

supervisado por su rapidez y práctica implementación a diversas estructuras de datos no 

etiquetados. Esta técnica mantiene constante el número de agrupaciones a lo largo de su 

ejecución, por lo que en un principio ubica de forma aleatoria los centroides a partir de la 

cantidad total. Luego, asocia cada muestra (o punto) al clúster del centroide más próximo 

y actualiza los centros según de las muestras agrupadas; a partir de los cuales genera 

nuevos grupos como se muestra en la Figura 51.  



78 
 

Figura 51. (a) Proceso de agrupamiento con K-Means y (b) centroides en sección 
de hueso cortical 

 

Así como los centroides modifican su posición, los puntos también pueden cambiar 

de agrupación a medida que transcurren las iteraciones. Finalmente, K-Means se detiene 

al completar las iteraciones prestablecidas o cuando la posición de los centroides no varía 

mucho respecto a la iteración anterior. 

2.7 Aprendizaje supervisado: técnicas de regresión 

Los algoritmos de ML representan métodos computacionales que eficientemente 

navegan el espacio de sus parámetros – valores internos y desconocidos – para 

determinar su composición adecuada, producto de la progresiva mejora del modelo en sí 

mismo a partir de la experiencia que extrae de los datos de entrenamiento.  

Un ejemplo de parámetros son los pesos de las redes neuronales artificiales (RNA) 

o el número de nodos terminales en un árbol de decisión (AD). Sin embargo, el modelo 

correcto dependerá de la sintonización manual de los hiperparámetros8 realizada previo 

al entrenamiento.  Estos pueden ser el ratio de división entre datos de entrenamiento y 

validación, el número de iteraciones o la arquitectura de un modelo mediante el número 

de capas (si se trata de RNA) o la cantidad de AD (para un modelo de random forest). 

El desempeño de los modelos se evalúa en base a dos aspectos principales: el sesgo 

y la varianza. El término sesgo (o bias) indica la diferencia entre las estimaciones del 

modelo respecto a los valores reales. El bias se puede asociar a las métricas del error, 

como son el error cuadrático medio (MSE) o el error absoluto medio (MAE). En cambio, 

la varianza se refiere a cuánto varía el desempeño del modelo entre prueba y 

entrenamiento; por lo que, una varianza alta indica el sobreajuste a los datos de 

entrenamiento, cuyo error es mucho menor en comparación al obtenido con datos no 

antes vistos por el modelo.  

 
8 En ML, los hiperparámetros también son parámetros, pero estos controlan el proceso de aprendizaje. A diferencia de los 
parámetros del modelo, que son actualizados progresivamente durante el entrenamiento y dan lugar a lo que denominamos 
modelo, los hiperparámetros permanecen intactos durante dicho proceso y, en cambio, requieren previa sintonización 
manual [117]. 
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El error óptimo requiere que la complejidad interna del modelo vaya acorde a la 

información. Puesto que no se puede de antemano ni después del entrenamiento conocer 

con precisión el valor de los parámetros, se trabaja a partir de los hiperparámetros y la 

guía de la varianza y sesgo para alcanzar el error mínimo (Figura 52); esto ocurre cuando 

el modelo es capaz de estimar adecuadamente tanto los datos de entrenamiento como de 

prueba. 

Figura 52. Cambio en el error respecto a la complejidad 
del modelo 

 

Un modelo basado en una sola técnica de aprendizaje automático es más propenso 

a la alta varianza o sesgo. De hecho, se busca que el modelo tenga suficientes grados de 

libertad para resolver la complejidad subyacente de los datos, pero sin incrementarlos 

demasiado para evitar la alta varianza. Por ello, modelos más robustos se pueden 

componer de la arquitectura de varios estimadores, que no necesariamente son óptimos 

– usualmente llamados weak learners – pero en conjunto optimizan el modelo resultante. 

Los métodos constituidos de esta manera son llamados de ensamble o ensemble learning 

techniques, dado que la predicción final resulta del acuerdo entre las respuestas de los 

modelos intermedios. Las principales clases de los métodos de ensamble son: bagging, 

boosting y stacking.  

2.7.1 Bosques aleatorios 

Los árboles de decisión, como su nombre indica, son modelos con arquitectura 

interna de árbol, es decir, están constituidos por una raíz, ramas y hojas, que hacen las 

veces de los datos totales, clases intermedias y clases finales, respectivamente. Las hojas 

representan múltiples soluciones que, dependiendo de las características de entrada, 

otorgarán una salida. Un árbol pequeño normalmente presentaría un alto sesgo y baja 

varianza, mientras que al incrementar su complejidad el error tenderá a disminuir hasta 
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llegar un punto donde, dada las diversas ramificaciones, el modelo empezará a 

sobreajustarse a los datos de entrenamiento. 

En ese sentido, surge una técnica basada en una regresión o clasificación conjunta 

fortalecida por la combinación de múltiples soluciones propuestas por diferentes AD. Esta 

técnica es llamada bosques aleatorios o random forest (RF), y reduce significativamente 

las posibilidades de varianza dado que combina las estimaciones de árboles entrenados 

con muestras obtenidas a partir del mismo dataset, pero modificado bajo la aplicación de 

bagging. Además, implementa bootstrapping para conservar el número de registros 

totales (𝑁). 

Bagging es también conocido como Bootstrap aggregating, es un método 

normalmente implementado para reducir la varianza en caso de datos con ruido. Consiste 

en la combinación de múltiples modelos de la misma técnica, donde cada uno es 

entrenado con diferentes subsets obtenidos a partir de bootstrapping. Este último hace 

referencia al muestreo con reemplazo, es decir, a la generación de diversos subsets de 

datos de manera aleatoria y con reemplazo, por lo que puede repetir algunas 

observaciones y obviar otras con la finalidad de mantener el tamaño de la muestra inicial 

(Figura 53). Los datos no considerados en cada subset son llamados out-of-bag samples y 

se pueden utilizar como datos de prueba para evaluar el desempeño de los modelos 

individuales. 

Figura 53. Un subset de datos generado con la técnica de Bootstrapping 

 

En bagging se aplica el entrenamiento paralelo, donde las muestras son utilizadas 

para entrenar modelos base (weak learners) individualmente. Asimismo, se compone por 

el término aggregation, referido a la respuesta final otorgada por la arquitectura 

compuesta de un modelo más robusto. En el caso de clasificación, la respuesta (𝑠) será 

elegida por mayoría según las soluciones (ℎ) de cada modelo predictor (𝑏) para 

determinadas entradas (𝑥); a esto se le conoce como votación fuerte o por mayoría (9). 

 𝑠clasificador = argmax
𝐵

[ℎ𝑏(𝑥, 𝑠𝑏)] (9) 

En regresión, la estimación final será el promedio de las salidas de los modelos 

individuales (𝑠𝑏); llamada votación suave.
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 𝑠estimador =
1

𝐵
∑𝑠𝑏

𝐵

𝑏=1

 (10) 

Esta técnica otorga más beneficios cuando los modelos individuales tienen alta 

varianza y bajo sesgo, por lo que es mejor para datos de alta dimensionalidad o cuando 

hay ruido en el dataset, donde valores perdidos pueden llevar a incrementar la varianza 

en los modelos. Sin embargo, es importante que el sesgo de los modelos individuales no 

sea alto porque la combinación de varios predictores malos llevará a un solo modelo con 

sesgo igualmente alto. 

2.7.2 Boosting 

A diferencia de bagging, esta técnica se utiliza para modelos base con baja varianza 

y alto sesgo dado que generalmente requieren menor consumo computacional. Los 

modelos base son entrenados en secuencia, es decir, en cada iteración (cuando se pase al 

modelo siguiente) los pesos de los datos mal estimados se incrementan. La progresiva 

redistribución de pesos ayuda a que el algoritmo identifique los parámetros en los que 

debe enfocarse para mejorar su desempeño. 

Los algoritmos de boosting difieren en la manera en que agregan los modelos base 

durante el proceso secuencial. Algunos de los más conocidos son: adaptive boosting 

(AdaBoost), gradient boosting y extreme gradient boosting (XGBoost). El método 

adaptativo identifica los casos estimados (𝑚𝑏) erróneamente en cada iteración y ajusta 

sus pesos (𝑐𝑏) para minimizar el error (11).  

 𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =∑𝑐𝑏 x 𝑚𝑏

𝐵

𝑏=1

 (11) 

En cambio, gradient boosting, consiste en adaptar secuencialmente el valor de los 

predictores corrigiendo el error del predecesor, por lo que, en vez de actualizar los pesos, 

boosting con gradiente entrena en base a los errores del estimador previo combinando el 

descenso del gradiente con el método de boosting. 

 𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑠𝑏−1 − 𝑐𝑏  x 𝛻𝑠𝑙−1𝐸(𝑠𝑙−1) (12) 

En resumen, bagging combina la respuesta final de los modelos entrenados de 

forma paralela, cuyas respuestas son parcialmente buenas (alta varianza y bajo sesgo) 

donde su promedio disminuye la varianza del modelo final. Por otro lado, boosting 

combina progresivamente modelos base con baja varianza y alto sesgo. En este caso se 

habla de modelos compuestos, ya que los modelos base no fueron entrenados de manera 

independiente, sino que mejoran progresivamente en base al error cometido por el 

anterior. 
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2.7.3 Stacking 

Stacking se diferencia de bagging y boosting en dos principales aspectos, el 

primero es que suele usar weak learners heterogéneos mientras que bagging y boosting 

consideran modelos base homogéneos (misma técnica de ML). La segunda diferencia es 

que stacking aprende a combinar los modelos base, mientras que bagging y boosting los 

combinan siguiendo algoritmos determinísticos. En ese sentido, stacking combina 

múltiples técnicas de machine learning vía meta learning, es decir, los algoritmos base, 

cada uno entrenado con el dataset de entrenamiento total o parcial, se vuelven los 

predictores (features) de un único modelo final o metamodelo; donde a cada modelo base 

se le asigna un peso asociado a su desempeño. 

Este método es particularmente útil cuando los resultados de las técnicas de ML 

varían consistentemente entre ellos, en su mayoría manifestado con problemas de 

regresión, dado que se trabaja con valores continuos y no clases. Es importante que los 

errores de los modelos individuales no estén correlacionados, para que su combinación 

en un único modelo final tenga mejor desempeño. 

2.7.4 Redes neuronales artificiales 

Las RNA son un tipo de técnica de aprendizaje automático creadas hace más de 60 

años para simular el aprendizaje adaptativo del cerebro. Al estar inspiradas en el 

funcionamiento del cerebro humano, su unidad básica es la neurona (o nodo), encargada 

de recibir y procesar información para posteriormente enviarla a otras neuronas (Figura 

54). Así como la red neuronal biológica se comunica mediante los neurotransmisores a 

través de la sinapsis, la neurona artificial es capaz de comunicarse con sus pares a través 

de trayectorias ponderadas. 

Figura 54. Equivalencia entre la neuronal real y artificial 

 

Nota. Adaptado de “Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow” [118]. 

Tomando como referencia una neurona (Figura 55), esta recibe información de 

uno o más valores de entrada (𝑋𝑖), cuya información es alterada por pesos (𝜔) según su 

influencia en la salida. A la suma ponderada se le agrega un sesgo (𝑏) que determina el 

umbral para que la información sea asignada a un grupo u otro. Si se evalúa directamente 
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la suma ponderada con el sesgo, se tendría un equivalente a la regresión lineal, con lo cual 

se estimaría la información con esa tendencia. Si se juntan dos o más funciones lineales, 

el resultado será otra función lineal, lo que no resulta muy eficiente al momento de 

trabajar con datos reales cuyo comportamiento es más complejo. Por ello, surge la 

necesidad de aplicar una función no lineal denominada función de activación (𝑓), que da 

como respuesta la salida de la neurona. 

Figura 55. Estructura interna y componentes de una 
neurona artificial 

 

Las RNA cuentan con una capa de entrada, una de salida y entre ellas una o 

múltiples capas ocultas, donde cada una está conformada por distinto número de 

neuronas. El aprendizaje adaptativo de la red neuronal se da como producto de actualizar 

sus parámetros 𝜃 (𝜔 y 𝑏) de tal forma que la función de coste (𝐶) sea lo menor posible 

(Figura 56) y sus estimaciones lo más cercanas a las reales. 

Figura 56. Descenso del gradiente en 
función de las variables del sistema 

 
Nota. Adaptado de “Aplicación de Deep Learning 
para problemas de clasificación de imágenes” [119]. 

Para ello, es necesario conocer la influencia de cada parámetro respecto al error 

con la finalidad de efectuar la actualización por medio del descenso del gradiente 

(ecuación (13)). Debido a que dichos parámetros no se encuentran directamente dentro 
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de la función de coste, sino a través de la salida de las neuronas, se debe aplicar la regla 

de la cadena para hallar la relación utilizando derivadas parciales. 

 Gradiente →  𝛻𝐶 = [

𝜕𝐶

𝜕𝜔
𝜕𝐶

𝜕𝑏

] (13) 

Considerando una RNA perceptrón multicapa con la estructura de la Figura 57, 

conformada por 𝐿 capas, se pueden establecer relaciones parciales que vinculen a 𝐶 con 

los parámetros de la RNA. 

Figura 57. Estructura de una red neuronal 
perceptrón multicapa 

 

La función aritmética que forma el núcleo de cada neurona es la suma ponderada. 

Su composición inicial representada vectorialmente equivale a la multiplicación del 

vector salida de las neuronas de la capa anterior (𝐻𝑗−1) con la matriz de pesos de la capa 

actual (𝑊𝑗), de dimensiones 𝑚 x 𝑛, donde 𝑚 es el número de neuronas de la capa actual y 

𝑛, el de la capa anterior. Esta multiplicación vectorial da como resultado un vector 𝑚 x 1, 

cuya suma con el sesgo de la capa 𝑏𝑗  originan el vector de sumas ponderadas (𝑍𝑗) de las 

neuronas de la capa 𝑗: 

La salida de cada neurona (ℎ𝑗) de la capa actual está conformada por la aplicación 

de la función de activación a la suma ponderada de la neurona (15). 

 

 Suma ponderada → 𝑍𝑗 = 𝑊𝑗𝐻𝑗−1 + 𝑏𝑗  (14) 
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 Salida de la neurona →  ℎ𝑗 = 𝑓(𝑧𝑗) (15) 

La salida de la RNA es utilizada para calcular el error de la red por medio de la 

función de coste que compara el valor estimado y real (de la etiqueta de los datos). Por lo 

tanto, de un total de 𝐿 capas, la salida de la neurona de la última capa ℎ𝐿 se evalúa 

mediante una función de coste 𝐶(ℎ𝐿): 

 Función de coste → 𝐶(ℎ𝐿) (16) 

Dada la próxima relación entre la capa de salida y 𝐶, resulta conveniente analizar 

primero la última capa 𝐿 para encontrar la influencia de sus parámetros respecto al error, 

como se muestra en la ecuación (17). La primera derivada parcial en (17) representa la 

variación del error de la red respecto a la salida ℎ𝐿 de la neurona. Equivalente a derivar la 

función de coste (16) respecto al valor estimado. La segunda derivada parcial evalúa la 

influencia de la suma ponderada (𝑧) en la salida (ℎ), por lo que dicha variación equivale a 

la derivada de la función de activación (15). 

 

𝜕𝐶

𝜕𝜔𝐿
=
𝜕𝐶

𝜕ℎ𝐿
⋅
𝜕ℎ𝐿

𝜕𝑧𝐿
⋅
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝜔𝐿
 

𝜕𝐶

𝜕𝑏𝐿
=
𝜕𝐶

𝜕ℎ𝐿
⋅
𝜕ℎ𝐿

𝜕𝑧𝐿
⋅
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑏𝐿
 

(17) 

En este sentido resulta de interés conocer no solo la definición de la función de 

activación sino también su derivada. Para determinar el último factor se deriva 

parcialmente la suma ponderada de una neurona de la última capa (18) y se obtiene la 

relación de dicha suma respecto a los parámetros de la capa. 

 
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝜔𝐿
= ℎ𝑖

𝐿−1  y  
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑏𝐿
= 1 (18) 

El mismo criterio se aplica a las capas anteriores de tal forma que se propaga el 

error hacia atrás. Todos los pesos de la RNA deben ser actualizados, en ese sentido será 

necesario analizar los pesos y bias de las capas previas mediante la técnica de 

retropopagación (backpropagation). Esta es una representación vectorial simplificada 

que permite calcular la relación de los parámetros respecto a la función de coste. Esta 

técnica analiza cada capa en vez de cada neurona individualmente, por lo que ahorra costo 

y tiempo computacional, siendo efectiva en el aprendizaje de la red. 

Resulta útil simplificar la expresión común en la derivada parcial de la función de 

coste respecto a los parámetros, de ello resulta el error imputado de la neurona, que en el 

caso de la última capa sería igual a la ecuación (19) y en las capas previas a la ecuación 

(20).  
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 𝛿𝐿 =
𝜕𝐶

𝜕ℎ𝐿
  
𝜕ℎ𝐿

𝜕𝑧𝐿
 (19) 

 
𝛿𝑙−1 = 𝛿𝑙𝑊𝑙

𝜕ℎ𝑙−1

𝜕𝑧𝑙−1
 (20) 

Tras el análisis en retropropagación se puede representar la relación de la función 

de coste respecto a los parámetros de la red de forma generalizada como se muestra en 

las ecuaciones (21) y (22). 

 
𝜕𝐶

𝜕𝜔𝑙−1
= 𝛿𝑙−1 ∗ ℎ𝑙−2 (21) 

 𝜕𝐶

𝜕𝑏𝑙−1
= 𝛿𝑙−1 (22) 

Una vez realizada la propagación, el algoritmo conoce la influencia de cada 

parámetro en el error total, con ello los actualiza de tal manera que se dirige en la 

dirección de la pendiente máxima negativa para minimizar el valor de 𝐶. 

2.8 Técnicas Heurísticas: optimización del diseño mecánico 

En la realidad muchos problemas de optimización son difíciles de resolver por 

métodos exactos debido a propiedades como la alta dimensionalidad, multimodalidad, 

epistasis9 y no diferenciabilidad [120]. En consecuencia, los algoritmos de aproximación 

- o también llamados técnicas incompletas - son utilizados en su lugar para dar solución a 

problemas en espacios de búsqueda complejos donde únicamente es viable - y en un 

tiempo razonable - encontrar óptimos locales, es decir, en estos casos no se encuentra la 

mejor solución global sino la mejor local. Los algoritmos de aproximación se pueden 

clasificar en heurísticos y metaheurísticos. 

Los algoritmos metaheurísticos fueron introducidos por Fred Glover y surgieron 

de la combinación de diferentes métodos heurísticos para incrementar la eficiencia y 

robustez [121] con la finalidad de resolver problemas donde se desconoce el espacio n-

dimensional de las posibles soluciones y, por ende, se busca de forma local en 

determinadas regiones. 

Existen conceptos básicos al hablar de problemas de optimización que serán 

definidos a continuación: 

• Función objetivo: es aquella función que refleja el objetivo que se está buscando y 

debe ser capaz de medir que tan buena o mala es una solución en términos de este. 

 
9 La epistasis es un fenómeno en términos genéticos donde la modificación de un gen requiere la alteración de otro u otros 
para mantener coherencia en base al sistema que constituyen. 
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• Espacio de búsqueda (𝐸𝐵): es el dominio de la función objetivo a optimizar. Su 

tamaño está definido por la multiplicación de la cantidad de valores en el dominio 

de cada variable: 

 𝐸𝐵 = 𝑑𝑜𝑚1 ⋅ 𝑑𝑜𝑚2 ⋅ … ⋅ 𝑑𝑜𝑚𝑘  ∀  𝑘 ∈ {1,2, … , N° variables} (23) 

• Óptimo local: es aquella solución que optimiza la función objetivo en una 

determinada región del 𝐸𝐵. Pueden existir múltiples óptimos locales y aquel que 

contenga la mejor solución en todo el 𝐸𝐵 se le conoce como óptimo global.  

Si el tamaño del 𝐸𝐵 es muy grande puede que únicamente se llegue a conocer un 

óptimo local y no sea viable saber si es aquel óptimo global, ya que el algoritmo solo será 

capaz de recorrer regiones de forma limitada. 

Los algoritmos metaheurísticos se diferencian por la forma de codificar las 

posibles soluciones y los pasos o criterios para alcanzar la respuesta final, pero finalmente 

la calidad de la solución está determinada por el acuerdo entre la exploración y 

explotación para encontrar la mejor respuesta. Se debe tener en cuenta que más se debe 

explotar sin descuidar la exploración, de esta manera no solo se buscan soluciones 

medianamente buenas, sino que se asegura su calidad. Estos conceptos son importantes 

(Figura 58) cuando no es posible recorrer todo el 𝐸𝐵 y se definen como: 

• Exploración o diversificación: consiste en estrategias de salto a diferentes regiones 

del 𝐸𝐵 con la finalidad de identificar aquellas que sean prometedoras para 

encontrar mejores soluciones. 

• Explotación o intensificación: capacidad de enfatizar el proceso de búsqueda en 

una determinada región con la finalidad de cada vez encontrar soluciones de mejor 

calidad. 

Los algoritmos metaheurísticos se pueden clasificar según diversos criterios en: 

• De población o trayectoria: si inician con un grupo de soluciones candidatas 

(algoritmos evolutivos) o con una única solución de la que se genera un vecindario 

de soluciones candidatas tras aplicar un movimiento que altera los valores en la 

codificación de la solución actual. 

• Inspiradas o no en la naturaleza: según si se basan o no en comportamientos 

biológicos, como la evolución de las especies (algoritmos evolutivos) o el vuelo de 

las aves (particle swarm optimization).
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• Función objetivo estática o dinámica: según si utilizan una sola función objetivo o 

varias a lo largo del proceso. 

Figura 58. Espacio de búsqueda, y las acciones de su exploración 
y explotación 

 

2.8.1 Algoritmos evolutivos  

Las técnicas evolutivas forman parte de los métodos basados en población y se 

inspiran en la teoría de la evolución de Charles Darwin planteada en “El origen de las 

especies por selección natural” en 1859 [114]. La idea general es que los cambios 

genéticos suceden en la reproducción y son preservados por generaciones futuras 

proporcionalmente a su efecto en la aptitud reproductiva, es decir, según su capacidad de 

supervivencia. 

2.8.1.1 Algoritmos genéticos (AG). Son un subgrupo de los algoritmos 

evolutivos que tienen aplicación en la resolución de problemas de búsqueda local y 

optimización. Fueron planteados por Holland hacia el año 1962. 

Dada la naturaleza de las sucesivas soluciones en base al material genético, la 

calidad y convergencia de estas se encuentra estrechamente vinculada a la adecuada 

codificación de las soluciones. El siguiente aspecto crítico es la función de evaluación (o 

fitness), ya que debe contener lo necesario para discriminar entre las soluciones en base 

al objetivo del problema. 

Los algoritmos genéticos mejoran la forma de evaluar el 𝐸𝐵. Además, por medio de 

los datos puede explorar regiones próximas al óptimo local, del que se desconoce su 

posición y no es posible conocerla dada la magnitud del espacio de soluciones. En un 

grupo establecido de variables, el 𝐸𝐵 incrementa dimensionalmente debido a que opera 
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bajo construcción de soluciones paramétricas [122], por ello, se busca optimizar la 

ejecución del AG suministrando datos que promuevan la exploración y explotación de 

regiones viables. 

Por otro lado, las restricciones ayudan a delimitar la región explorada, pero el éxito 

y convergencia del algoritmo depende de la calidad de estas. La baja cantidad de 

restricciones lleva a una solución rápida y de baja calidad, casi aleatoria, mientras que 

existen problemas compuestos por múltiples restricciones que pueden ser rápidamente 

resueltas al probar con pocas opciones, donde no se aprovecha la eficacia de los 

algoritmos genéticos (restringe su capacidad de exploración) y probablemente porque se 

conocen muchas restricciones que la solución puede ser rápidamente identificada en una 

pequeña región (Figura 59). Sin embargo, los problemas más complejos (zona de 

transición) surgen cuando existen múltiples posibilidades de solución y no se cuenta con 

las herramientas para discriminar entre una y otra en un tiempo razonable. En estos casos 

resulta conveniente aplicar AG. 

Figura 59. La dificultad por defecto o exceso de restricciones, 
y la región recomendada 

 

2.9 Simulación por elementos finitos 

El análisis por elementos finitos (FEA) permite evaluar mecánicamente los sólidos. 

Estos pasan por un proceso de preparación, donde primero se definen los parámetros que 

lo convierten en el elemento que es, por ejemplo, si se trata de un hueso se deberán 

establecer sus propiedades mecánicas. Después, según el tipo de software y bajo el 

concepto que trabaje a los elementos finitos, se procede a establecer un mallado o no. 

Posteriormente, se establecen las restricciones de contorno que definen el contexto 

externo al que estará sometido el sistema o sólido. En conjunto, harán viable una 

simulación numérica que permita conocer el comportamiento del sistema bajo un 

determinado contexto. 
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2.9.1 Softwares convencionales 

Los softwares convencionales analizan numéricamente a los sólidos 

considerándolos como un conjunto de elementos de reducida magnitud y geometría 

conocida denominados elementos finitos (EF). Estos forman un mallado tridimensional 

que constituye el cuerpo del sólido. Su precisión depende de los parámetros del EF, para 

ello, iterativamente se hace un refinamiento mediante la actualización progresiva de las 

dimensiones (refinamiento-h) y grados de libertad (refinamiento-p) del EF ( 

Figura 60). Finalmente, se adquiere un mallado que brinda soluciones precisas 

bajo recursos computacionales y tiempo moderados. 

Figura 60. Mallado de un sólido y refinamiento por los métodos h y p 

 

Cuando se trata de los huesos cortical y trabecular, se requieren miles de EF para 

conseguir buena precisión en un software convencional. Una vez generada y refinada la 

malla se procede a indicar las condiciones de contorno: unir ambos huesos, restricción de 

movimiento en la base y aplicar la fuerza de reacción de la articulación (Figura 61). 

Figura 61. Condiciones de contorno para simulación por elementos finitos 
convencional 
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2.9.2 Software sin malla 

En este estudio se empleó el software SimSolid® lanzado alrededor del año 2018, 

por la empresa Altair Engineering Inc. [123], cuyo objetivo era reducir el costo 

computacional y tiempo de ejecución para simulaciones FEA mediante el replanteamiento 

de elemento finito y grados de libertad. Para ello, pasó del concepto de EF referido a 

poliedros regulares a considerar cualquier geometría CAD como uno, ya sea amorfa o 

irregular. En este sentido, para un software sin malla o meshless cada cuerpo en su 

totalidad, como el hueso cortical y trabecular, es considerado como elemento finito.  

De esta manera induce al ahorro de tiempo mediante la eliminación del proceso de 

elaboración y refinamiento de malla. Por lo que, una vez definidas las propiedades del 

material, solo hace falta establecer las condiciones de contorno (Figura 62) y realizar la 

simulación numérica, que en condiciones por defecto puede durar 30 segundos y con 

mayor precisión entre 3 a 5 minutos, para el sistema del fémur proximal. Además, debido 

a su planteamiento de EF reduce la cantidad de ecuaciones diferenciales mediante la 

resolución de funciones polinomiales complejas y no polinomiales, donde el ajuste de 

calidad lo realiza mediante el análisis adaptativo de múltiples pasadas. 

Figura 62. Elementos finitos y condiciones de contorno en un software 
meshless 

 

En consecuencia, resulta como alternativa favorable si se quiere adquirir grandes 

cantidades de datos para metodologías de optimización basadas en modelos de 

aprendizaje automático [17]. 

2.9.2.1 Formulación matemática 

Los softwares meshless se basan en el concepto del problema de valor de frontera 

o boundary value problem (BVP). Este consiste en un sistema ordinario de ecuaciones 

diferenciales con soluciones especificadas en más de un punto de observación. La solución 

se define según las restricciones adicionales, que en el análisis por elementos finitos son 

denominadas condiciones de contorno. La solución para el BVP entonces debe ser aquella 



92 
 

que resuelva la ecuación diferencial y a su vez satisfaga las condiciones de contorno del 

sistema.  

BVP se desarrolla según los dominios internos y externos del problema, que en este 

caso se conforma por la superficie y estructura interna del elemento. Para ello, se debe 

resolver las ecuaciones 𝑓 (24) y 𝑔 (25), constituidas por los operadores diferencias 𝐴 y 𝐿, 

mediante aquel valor de energía, 𝑈 (26), que asigne el mínimo valor a ambas funciones 

(27). La primera ecuación 𝑓 se define en el dominio interno del elemento Ω, mientras que 

𝑔, en su contorno o superficie. En 1908, Ritz propuso una forma de aproximar el BVP (26) 

a la combinación lineal de ecuaciones de aproximación básicas 𝑝𝑖 para cada uno de los 

nodos 𝑖 del elemento finito 𝑒. Estas ecuaciones se trabajarían para la región interna y 

externa del elemento, adecuadas según operadores 𝑎𝑖 a determinar. 

 𝑓 = 𝐴𝑈 (24) 

 𝑔 = 𝐿𝑈 (25) 

 𝑈ℎ,𝑒 = 𝛴𝑎𝑖.  𝑝𝑖,   ∀ 𝑖 = 1,2,3, …  , 𝑛 (26) 

 𝐹(𝑈ℎ,𝑒) = 𝐹(𝛴𝑎𝑖.  𝑝𝑖) = 𝑚𝑖𝑛 (27) 

Si el problema es lineal, se puede hacer la equivalencia con la matriz simétrica 𝑲 

multiplicada por el vector de coeficientes 𝒂 (28). Si se trata de un modelo por elementos 

finitos equivaldría a la matriz de rigidez y a los grados de libertad, respectivamente, que 

dan como resultado un vector de carga 𝑩. 

 𝐵 = 𝐾 · 𝑎 (28) 

Sin embargo, las ecuaciones básicas definen sistemas cuyas condiciones de 

contorno son homogéneas. Por ende, para 1915, Galerking, propuso incorporar una 

función adicional 𝑈0 que resuelva condiciones no homogéneas del elemento finito. 

 𝑈interno,𝑒 = 𝑈0,𝑒 +𝑈ℎ,𝑒 (29) 

De todos modos, permanentemente existe un error o residuo (30) debido a la 

representación por ecuaciones aproximadas y su desarrollo, por lo que es refinada según 

el número de iteraciones o pasadas. 

 
𝑅 = 𝐴𝑈interno,𝑒 − 𝑓 

𝑅 = 𝐴𝑈0 + 𝛴𝑎𝑖 · 𝐴𝑝𝑖 − 𝑓  

 

(30) 

A diferencia del análisis convencional, al utilizar el concepto sin malla, la solución 

se encuentra dentro del espacio de Sobolev, que se constituye por un vector de ecuaciones 

cuyas derivadas parciales cumplen las restricciones del sistema según su dominio Ω. 
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Cuando se pasa a la solución en el contorno del elemento, se debe cumplir (31) 

para que el límite la función de aproximación pertenezca al espacio de Sobolev 

determinado por el sistema, mediante el ajuste de los operadores 𝛿 y 𝛾. Asimismo, se 

deben establecer los grados de libertad para la superficie del elemento mediante 𝑔, que 

son las funciones de aproximación definidas en dicha superficie. 

 < 𝛿, 𝛾𝑈superficie >= 0 (31) 

 𝐵𝐷𝑂𝐹 = ∫𝑔𝑗𝛾𝑈superficie𝑑𝛾
𝛾

,   ∀ 𝑗 = 1,2, …  ,  𝑛 (32) 

Finalmente, la función 𝑈 a ser aproximada en el análisis FEA equivale a 

desplazamientos, deformaciones o aquella medida de la respuesta mecánica que se desea 

adquirir de la simulación. En total se constituye por la respuesta interna y externa (33) 

del elemento finito. 

 𝑈total = 𝑈interno +𝑈superficie  

 𝑈ℎ = 𝛴𝑎𝑖(𝑈)𝑝𝑖 + 𝛴 (∫𝑔𝑘𝛾𝑈𝑑𝛾
𝛾

)𝑝𝑘 (33) 

2.9.3 Evaluación comparativa 

Dado que el concepto meshless elimina el mallado y, con ello, el proceso de 

simplificación geométrica, reduce el tiempo de ejecución por FEA en un 70%, 

aproximadamente [17]. Por otro lado, un FE regular no se adaptaría adecuadamente, o lo 

haría de forma aproximada, a superficies irregulares debido a la geometría de sus 

elementos base y ante paredes delgadas induciría a tamaños muy bajos de EF, incluso sin 

ajustarse lo suficiente a un espesor tan reducido. El software meshless evita estos 

problemas dado que trabaja con el elemento intacto, conservando también la geometría 

inicial del elemento. 

Moscol et al. [17] comparó los resultados de simulación entre un software 

convencional (NX® 12.0) y meshless (SimSolid® 2021.1.1) para un fémur proximal 

intacto bajo las mismas condiciones de contorno y la carga ISO 7206-4 (Figura 63). El 

estudio evidenció una reducción de tiempo significativa con el software meshless, así 

como una precisión similar respecto al convencional. Específicamente, tuvo una 

desviación máxima de 12.94% y 9.09% ante el valor máximo del esfuerzo máximo 

principal y en el mínimo valor del esfuerzo de Von Misses, respectivamente.
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Figura 63. Comparación del mapa de color de esfuerzos máximos 
principales con NX® y SimSolid® 

  



 

Capítulo 3 

Exploración del fémur y elaboración del dataset 

3.1 Modelo virtual del fémur 

La investigación se ha realizado a partir de TC disponibles en repositorios de libre 

acceso. Se seleccionaron dos fémures de la parte derecha del cuerpo, correspondientes a 

pacientes de morfología femoral diferente. El primero se adquirió de “The Cancer Imaging 

Archive” (ref. Pelvic-Ref-009) [124], partiendo de la TC en formato DICOM (Digital 

Imaging and Communication in Medicine), el cual estandariza el almacenamiento y 

protocolo de transferencia de las imágenes médicas. 

La información del segundo paciente se adquirió de “The Biomedical 3D Printing 

Community” [125], organización enfocada en compartir de manera anónima imágenes 

médicas, por lo que, la información de la TC en este caso fue adquirida en formato Nearly 

Raw Raster Data (NNRD). Este es otro formato que soporta imágenes médicas y, a 

diferencia de DICOM, no incluye la información del paciente dado que fue desarrollado 

para contribuir a las prácticas científicas y al desarrollo del procesamiento de imágenes. 

Las TC son una serie de imágenes radiográficas con una sensibilidad mayor frente 

a los rayos X convencionales. Las imágenes continuas se generan en los tres ejes 

cartesianos y, por lo tanto, los píxeles son perpendiculares entre sí formando vóxeles que 

capturan tridimensionalmente los órganos internos, con precisión y sin superponerlos. 

El coeficiente de absorción de la radiación, cuantificado por las Unidades de 

Hounsfield (UH), permite adquirir las imágenes en escala de grises según la densidad 

radioeléctrica de los elementos. Las UH están asociadas a la densidad del material, una 

tonalidad más próxima al blanco indica mayor absorción de rayos X y viceversa. El calcio 

presente en el hueso cortical o compacto hacen de este el tejido con más absorción de 

rayos X y, por ende, suele tener valores por encima de las 1000 HU; mientras que el hueso 

trabecular frecuenta valores inferiores, en un rango de 300 a 800 HU [126]. 

Una primera versión tridimensional del fémur se obtuvo mediante el software de 

código abierto 3D Slicer® 4.10. Este trabaja directamente con los archivos DICOM o 

NRRD, que internamente contienen la información en UH de la parte del cuerpo escaneada 

por la TC. En este sentido será necesario un primer filtro que diferencie a gran escala el 

material óseo de 
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otros tejidos. Para ello, se utilizó la herramienta “threshold” con la finalidad de segmentar 

determinadas regiones en base a un umbral de UH. Una vez adquirido un sólido 

mayoritariamente conformado por estructura ósea, se procede a utilizar las herramientas 

de cortado y selección manual de píxeles para refinar el contorno del fémur.  

Posteriormente, a partir de la segmentación del hueso macizo, se elaboró el hueso 

trabecular como un nuevo elemento mediante las herramientas previamente 

mencionadas. Finalmente, el hueso cortical se obtuvo con la operación booleana de 

sustracción entre el fémur macizo y su componente trabecular (Figura 64). 

Figura 64. Segmentación de los huesos trabecular y cortical a partir de una TC 

 

Los cuerpos segmentados de los huesos cortical y trabecular se exportan como 

archivos en formato de estereolitografía (STL), conformado por el teselado10 de los 

cuerpos. Por ello, luego fue necesario convertir las piezas a sólidos mediante un software 

CAD, en este caso Ansys SpaceClaim® 2020, para adquirir ambos huesos como sólidos 

(Figura 65). Las piezas finales permiten iniciar el análisis geométrico y mecánico. 

Figura 65. Proceso para adquirir sólidos a partir de una tomografía computarizada 

 

3.2 Morfología del fémur proximal 

Una vez generados los cuerpos sólidos se puede analizar la geometría externa e 

interna del fémur. En el diseño de prótesis femorales es de interés adquirir referencias 

geométricas como la anteversión y el plano de osteotomía para la planificación 

 
10 Recubrimiento superficial mediante figuras geométricas – tales como triángulos o cuadriláteros – sin superponerlas ni 
dejando vacíos entre sí. 
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preoperatoria y diseño del implante. En este sentido, se inicia con los parámetros externos 

asociados a la disposición del cuello femoral, dado que su inclusión en el diseño 

contribuye a restaurar el rango de movilidad natural del paciente y a reducir los cambios 

significativos en la distribución de carga a lo largo del hueso. 

El eje del cuello femoral permite conservar el offset del paciente  y para ubicarlo en 

este estudio se tomó como referencia dos planos paralelos ubicados a 10mm entre sí y 

posicionados en la región más angosta del cuello femoral (Figura 66a), según la 

metodología planteada por Solórzano et al. [127]. 

Por otro lado, el eje longitudinal es aquel que guía la dirección del eje femoral, 

visualizado claramente en la región distal del fémur. Por lo tanto, el análisis radica en los 

puntos próximos o pertenecientes a la diáfisis. En este caso, se utilizaron como referencia 

planos horizontales a 10mm y 20mm por debajo del trocánter menor (Figura 66a).  

En cada plano de referencia se ubicó el punto central de la cavidad interna de la 

sección del hueso cortical. Para conseguirlo de forma precisa se aproximaron las 

secciones a elipses [127], cuyo centro se consideró como el de la respectiva sección. Una 

vez definidos los centros (Figura 66b), se trazaron los ejes longitudinales y del cuello 

femoral, que conjuntamente dan lugar al ángulo de inclinación del paciente (𝛼) (Figura 

66c). Su valor para el primer fémur (F1) fue de 133.1° y para el segundo (F2), de 130.5°. 

Figura 66. Procedimiento para adquirir ángulo de inclinación. (a) Planos de 
referencia. (b) Puntos centrales de las secciones del hueso cortical. (c) Ángulo de 
inclinación 

 

Otro parámetro es la osteotomía, que establece el tamaño de la cavidad femoral en 

la sección de entrada para la prótesis, por lo que, si se trata de un diseño personalizado, 

influirá en la geometría del vástago. La osteotomía se define mediante un ángulo (𝛽) y 

nivel de corte (Figura 67) con la finalidad de que el implante pueda insertarse en la 

cavidad intramedular sin extracción innecesaria de material óseo, aunque también se 

asocia a la gravedad y ubicación de la fractura femoral. 
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Figura 67. Nivel y ángulo de osteotomía (rojo) 

 

El plano de osteotomía puede ser perpendicular al eje del cuello femoral, en ese 

caso, 𝛽 sería 90° dando lugar a que el ángulo de diseño del vástago (𝜑), en función del 

ángulo mecánico (𝜓), sea igual a la ecuación (34). Según el tipo de fractura, puede resultar 

conveniente un plano no perpendicular, replanteado en la ecuación (35) para conservar 

la relación 180 · (n − 2), es decir, un ángulo interno igual a 360°. Los ángulos mecánicos 

para F1 y F2 fueron iguales a 143.0° y 147.7°, respectivamente. 

 𝜑 = 180° − 𝜓 (34) 

 𝜑 = 270° − 𝛽 − 𝜓 (35) 

Una vez definido el ángulo de osteotomía, se toma como referencia un plano a 

10mm del trocánter menor en la dirección del eje Z negativo que, posteriormente, es 

rotado en el sentido horario del eje Y hasta alcanzar 𝜑 y finalmente es desplazado hasta 

el nivel de osteotomía adecuado (Figura 68), según la capacidad de la sección de entrada 

deseada y la gravedad de la fractura. Ambos planos delimitan el cuerpo del vástago 

diseñado por seis planos de eje común, donde el de osteotomía correspondió a la sección 

I y aquel ubicado a 10mm por debajo del trocánter menor, como sección VI.  
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Figura 68. Plano de osteotomía final para un paciente específico 

 

La anteversión femoral (𝜃) se adquirió a partir del planteamiento de Solórzano et 

al. [127] para modelos CAD enfocados en el fémur proximal cuyos modelos no 

proporcionan información sobre los cóndilos. El proceso se trabaja en el plano horizontal 

y, a partir de un plano XZ, se rota en sentido antihorario hasta el plano (perpendicular a 

XY) del cuello femoral (Figura 69). Asimismo, esta técnica considera indirectamente al 

centro de la cabeza femoral, por lo que conserva el eje de rotación del fémur. La 

anteversión para F1 fue de 3.6° y para F2, 13.9°. 

Figura 69. Anteversión femoral con referencia en plano XZ 

 

3.3 Distribución geométrica del fémur 

Una vez definidas las características externas del fémur proximal, se explora la 

geometría interna del hueso cortical, dado que establece el límite máximo para el cuerpo 

del vástago. Además, se sabe que el fémur consta de múltiples regiones y cada una consta 
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de diferente composición de material óseo, por ejemplo, la densidad del hueso trabecular 

es mayor en la epífisis que en la metáfisis, siendo prácticamente nula en la diáfisis. La 

densidad y tipo de tejido óseo definen las propiedades mecánicas de cada región. 

Adicionalmente, cada tipo de hueso cumple funciones específicas.  

El hueso cortical da rigidez mecánica y forma la estructura externa del fémur, 

mientras que el hueso trabecular brinda resistencia mecánica y se encarga de la 

transferencia de cargas a lo largo de este. Estos aspectos son considerados en el diseño 

personalizado del implante, dado que su material y geometría determinarán la 

compatibilidad del agente externo para restaurar la funcionalidad del paciente a corto y, 

sobre todo, a largo plazo. Las propiedades mecánicas a tener en cuenta principalmente 

son el módulo de elasticidad y de fluencia de la prótesis. El primero indicará la capacidad 

de conservar la DMO y, por ende, resistencia mecánica del hueso mediante la aproximada 

distribución fisiológica de carga; y el segundo, restringirá la región de trabajo en zona 

elástica, es decir, la carga admitida por el implante sin sufrir deformaciones permanentes 

o que desencadenen en fallo protésico.  

Mayoritariamente, las endoprótesis de cadera son hechas de aleaciones de titanio, 

específicamente Ti-6Al-4V, debido a su alta biocompatibilidad, baja densidad, resistencia 

a la corrosión y buenas propiedades mecánicas. Sin embargo, existen dos problemas 

asociados a esta aleación: la citotoxicidad y el aún elevado módulo de elástico. Frente a la 

primera problemática existen estudios enfocados en el material del implante, 

principalmente reduciendo el contenido de aluminio (que otorga dureza y resistencia a la 

fatiga) y de vanadio (que provee resistencia y estabilidad térmica a la aleación); ambos 

elementos también se han asociado con determinadas afecciones, como neuropatía o 

Alzheimer [128]. Una alternativa al Vanadio es el Niobio dado que provee características 

muy similares [129]. Incluso el Titanio a pesar de ser bioinerte y tener buena resistencia 

a la corrosión, puede ser susceptible al desgaste, compensado con intersticios de 

materiales o tratamientos térmicos para el endurecimiento superficial del implante. 

Respecto a la segunda problemática, con la finalidad de reducir el módulo elástico y 

asemejarlo al del tejido óseo se ha trabajado en tratamientos térmicos, manufactura 

aditiva, a nivel de andamios reticulares que simulan el hueso trabecular, así como en la 

optimización geométrica del implante. Este último aspecto influye sobre la distribución 

de carga en el fémur al modificar la longitud, ancho y geometría externa de la prótesis. 

Por otro lado, si bien es favorable reducir el módulo de Young, esto resulta en un 

punto de fluencia menor que, si es muy bajo, podría causar fallo mecánico del implante 

ante cargas no muy elevadas. Por lo tanto, disminuir el módulo de elasticidad se está 

evaluando hasta cierta medida con el material y, con énfasis, sobre la geometría externa e 

interna del vástago, por encontrarse en contacto directo con la región intramedular. 

Mejorar el desempeño con la geometría externa requiere una evaluación previa sobre la 

estructura espacial del fémur. Además, el vástago corto transmite las cargas directamente 
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a la metáfisis del hueso, siendo necesario analizar la geometría interna del hueso cortical 

en aquella región.  

3.4 Diseño personalizado 

El diseño planteado pertenece a los vástagos cortos guiados por la curvatura del 

calcar, usualmente posicionados en la cavidad intramedular bajo la técnica quirúrgica 

“round-the-corner” que define el movimiento ideado para insertar el vástago bajo el 

soporte medial del fémur. A su vez, este proceso protege los tejidos blandos y preserva 

mayor cantidad de hueso trabecular, lo que incrementa el soporte y carga transferida en 

la zona lateral.  

Dependiendo del ángulo de inclinación la alineación podrá tener mayor tendencia 

varus o valga. En el primer caso el cambio en la curvatura del vástago será más 

pronunciada, mientras que la alineación valga resulta en vástagos de curvatura suave. No 

obstante, independiente a la magnitud de este parámetro, existen secciones relacionadas 

directamente entre sí por la tendencia del hueso cortical en el plano coronal (Figura 70). 

Las tres primeras siguen la tendencia del eje del cuello femoral, donde las paredes del 

vástago recaen sobre la zona medial sin soporte del hueso cortical lateralmente. A medida 

que se avanza hacia la región diafisaria, el canal femoral se estrecha ocasionando que las 

tres últimas secciones reciban soporte lateral-medial en simultáneo. De hecho, las 

dimensiones del vástago, desde el cuarto hacia el sexto plano, se reducen 

progresivamente. 

Figura 70. Tendencia de la cavidad intramedular del fémur proximal en el plano 

coronal 

 

En consecuencia, la relación de los ejes longitudinal y del cuello femoral junto a la 

tendencia geométrica del hueso cortical permiten separar las tres primeras secciones (I, 

II, III) y las tres subsiguientes (IV, V, VI) en dos grupos denominados A y B, 

respectivamente (Figura 71). Preestablecer la tendencia geométrica orienta la 

exploración de opciones de diseño excluyendo anticipadamente propuestas carentes de 

asociación con la cavidad receptora.
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Figura 71. Grupos principales de las secciones de diseño del vástago corto 

 

La personalización basada en simulación numérica es de alta demanda temporal y 

computacional debido al procesamiento de modelos CAD, FEM y su respectiva simulación. 

Por ende, si se trabaja con modelos de ML – asociados a grandes cantidades de datos – se 

requerirá optimizar los tiempos de elaboración de muestras mediante la priorización de 

casos viables, lo que a su vez enfoca el aprendizaje hacia el comportamiento de diseños 

aptos. Esto repercute en los AG, cuya finalidad es buscar soluciones viables optimizadas, 

los cuales desde un principio explorarían las regiones del EB de diseños factibles. 

3.5 Análisis espacial del fémur con machine learning 

La tendencia del fémur proximal en el plano coronal permite plantear 

metodologías replicables en múltiples morfologías. Sin embargo, el grado de 

personalización se relaciona a la geometría integral del hueso cortical, caracterizado por 

su alta complejidad y variabilidad entre pacientes. En este sentido, los algoritmos de 

clustering proporcionan una delimitación homogénea y coherente con las 

particularidades de cada persona, como resultado de inferir patrones espaciales – de 

difícil percepción manual – de cada punto ubicado sobre la superficie interna y externa 

del hueso cortical. 

3.5.1 Single-linkage hierarchical agglomerative clustering 

La separación en secciones requiere de agrupamientos que estrictamente ubiquen 

a los puntos según su proximidad directa, ya que aquellos pertenecientes a la misma 

sección presentan considerablemente menor distancia entre sí respecto a los ubicados en 

planos diferentes. En este sentido, es propicio implementar SL-HAC, donde todos los 

puntos 𝑃 del hueso cortical ingresan simultáneamente y el algoritmo, que inicia con 𝑃 

clusters, iterativamente los reduce en base a la distancia mínima (Figura 72a). El proceso 

se detiene cuando la cantidad prestablecida de agrupaciones es alcanzada, en este caso 

tras concretar seis clusters correspondientes a las secciones de diseño del vástago (Figura 

72b). En el Apéndice B se plantea el proceso en Python para agrupar por secciones el 

fémur proximal. 
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Figura 72. (a) Proceso del algoritmo SL-HAC para (b) agrupar las secciones de 
diseño del vástago 

 

3.5.2 K-Means 

Los grupos A y B fueron previamente definidos en las secciones de diseño del 

vástago, como consecuencia de la separación lateral-medial del hueso cortical, en la vista 

frontal del fémur. Las locaciones anatómicas interactúan de manera distinta con el 

vástago dado que la carga no la recibe ni transfiere simétricamente a lo largo del hueso. 

Se trabajó con las zonas lateral (L), medial (M), anterior (A) y posterior (P), las cuales no 

cuentan con posiciones exactas de inicio y fin, aunque de un modo general, las dos 

primeras zonas se dividen por el plano sagital y las dos últimas, por el plano coronal. En 

este sentido, se recurrió al algoritmo K-Means para delimitar cada una según la 

morfología de cada paciente e incrementar así la personalización del análisis. 

Los puntos extraídos del fémur proximal tras ser evaluados por SL-HAC cuentan 

con una marca adicional que indica la sección a la que pertenecen. Esta es utilizada para 

aplicar K-Means iterativamente solo a los puntos correspondientes a la misma sección 

(Figura 73) y que, de esta manera, el algoritmo se enfoque en la forma de la sección 

específica. Aunque K-Means es susceptible a los outliers, pues los centroides son 

actualizados mediante la posición promedio, es adecuada su aplicación para estos casos 

dado que los puntos se restringen al contorno externo e interno del hueso cortical.  

Por otro lado, se debe tener en cuenta que el algoritmo inicializa los centroides 

aleatoriamente, por lo que los grupos finales si bien adquieren información del hueso, no 

siempre se etiquetan en el mismo orden, siendo necesario homologar los clusters a las 

zonas lateral, medial, anterior y posterior según la posición del fémur. Para ello, primero 

se seleccionan cuatro puntos ya agrupados por K-Means para que sirvan de referencia por 

ser los más próximos a los centroides, luego su etiqueta es rectificada según las locaciones 

anatómicas femorales y, finalmente, las etiquetas de los puntos restantes también son 

actualizadas según el punto de referencia del mismo cluster. Este proceso junto a la 

delimitación por K-Means se plantea en el Apéndice C.
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Figura 73. Delimitación de zonas anatómicas en el fémur proximal con K-Means 

 

3.6 Diseño de vástago corto 

Se sabe que el SS se manifiesta en todo reemplazo de cadera como resultado de 

extraer la cabeza y parte del cuello femoral y, además, de introducir un agente externo de 

propiedades mecánicas diferentes. No obstante, algunos estudios demuestran que existe 

una relación directa entre la longitud del vástago, e inversa por parte del ángulo de 

inclinación, respecto a la carga recibida por el fémur [112]. En este sentido, la 

personalización mediante vástagos cortos promueve la restauración del patrón de cargas 

en la región proximal del fémur [130]. 

El estudio realizado por Solórzano et al. [127], a dos pacientes de morfología 

diferente, comparó cuatro diseños personalizados de vástago corto orientados a la 

implantabilidad mediante una metodología de ajuste elíptico sobre el contorno interno 

del hueso cortical. Para ello, sus diseños propuestos fueron intersecados con el volumen 

conformado por las elipses ajustadas a la cavidad intramedular. El primer paciente obtuvo 

mejor desempeño con el vástago denominado V2 diseñado mediante la proyección del 

ajuste elíptico de la sección de entrada sobre el plano siguiente, que luego fue proyectada 

sobre el plano adyacente y así sucesivamente hasta llegar al último plano. Mientras que, 

para el segundo paciente se alcanzó con el diseño V3 compuesto por la intersección de V2 

con el volumen (V1) de la proyección del mismo ajuste elíptico de la entrada, pero de 

forma independiente sobre cada una de las cinco secciones siguientes. Pese a ello, entre 

ambos diseños la diferencia en el apantallamiento de las deformaciones equivalentes fue 

por milésimas, así que optaron por seleccionar aquella propuesta de menor volumen dado 

los beneficios postoperatorios, comodidad del paciente y ahorro de material. 

En la presente investigación, se ha optado por diseños con anclaje metafisario que 

tomarán como partida el modelo de V4 dado que considera mayor volumen abarcando a 
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las opciones V2 y V3, incluida la opción V1, con la finalidad de incrementar el rango de 

análisis. V4 es similar a V3, con la excepción de que contrariamente a intersecar el 

volumen de V2 a V1, ambos volúmenes se unen y, para conservar la implantabilidad, el 

resultado se interseca con el ajuste elíptico de la cavidad femoral (Figura 74a). 

A ello se adicionó el concepto de radios independientes para las zonas lateral y 

medial del vástago, debido a que son de mayor magnitud e interactúan de forma distinta 

con el fémur. Visto geométricamente, para cada sección ya no se optará por considerar el 

ajuste a una sola elipse, sino pasarán a ser dos unidas por un radio menor común. Para 

dar inicio al nuevo planteamiento, cada sección de V4 en los seis planos de diseño, se 

ajustaron a elipses, cuyo centro y radio mayor permitieron trazar los ejes mayores (Figura 

74b).  

Figura 74. (a) Vástago de referencia V4. (b) Ajuste de sus secciones a 
una sola elipse y ejes mayores 

 

El eje longitudinal o del cuello femoral se proyectó en el plano XZ hacia el eje 

mayor, cuyo punto de intersección fue considerado como el centro para el nuevo ajuste 

elíptico (Figura 75a). Por lo que a partir de dicho punto se elaboraron las nuevas elipses, 

donde para la zona lateral se mantuvo aquella de radio mayor R1 y para la medial la de 

R2, además, ambas compartieron el mismo radio menor Rm (Figura 75b). El 

replanteamiento de V4 a dos elipses se generó para las seis secciones, definiendo 

completamente la geometría del cuerpo del vástago de referencia. 
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Figura 75. (a) Nuevo centro y (b) replanteamiento de vástago V4 con el 
ajuste a dos elipses 

 

3.6.1 Elaboración del trunnion y cuello del vástago 

La unión del cuerpo del vástago a la cabeza protésica se hace a través de un 

componente que emule geométrica y mecánicamente al cuello femoral. Los vástagos de 

cuello modular tienen un desempeño similar a los monobloques, no obstante, son 

propensos a la fricción e incrementan la probabilidad de metalosis11, que desencadena el 

fallo protésico por toxicidad e inestabilidad. En consecuencia, se optó por un diseño 

monobloque que incorpore la anteversión femoral. Además, actualmente múltiples 

diseños [112], [132] proponen cuellos rectangulares ( 

Figura 76) que eliminan las porciones antero-posterior (Figura 77) por brindar 

mayor ROM comparado a los diseños cónicos.  

Figura 76. Diseño rectangular V-
Shaped del cuello del vástago 

 

 
11 La metalosis consiste en una intoxicación originada por la corrosión del material protésico o por pequeñas partículas 
(debris) liberadas de la fricción entre metales. Algunas de sus consecuencias son la inflamación del tejido y aflojamiento 
protésico [131]. 
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Nota. Tomado de “Designing an Optimized Novel 
Femoral Stem” [133]. 

El elemento de unión del cuello a la cabeza femoral protésica se denomina trunnion 

y se asemeja a un cono truncado. La relación comúnmente utilizada para los diámetros de 

las circunferencias superior e inferior de sus extremos es 12/14, es decir, 12 y 14 mm, 

respectivamente; donde la circunferencia superior está al nivel del centro de la cabeza 

femoral. Debido a la variabilidad en las dimensiones de cada paciente, queda a criterio del 

diseñador definir la altura del trunnion. Para ello, se debe tener en cuenta que una 

reducida área de contacto en la superficie cónica incrementa los momentos flectores en 

la unión [134] y, por el contrario, los diseños alargados y sin cambios repentinos al pasar 

de la circunferencia inferior al cuello reducen la corrosión por fricción [135]. 

Particularmente, los casos F1 y F2, a pesar de tener estructuras diferentes, presentan 

longitudes similares de cuello femoral, por lo que para ambos se empleó 15 mm como 

altura, brindando más superficie de contacto y estabilidad en la unión cónica. Por otro 

lado, puesto que el cuello une la circunferencia inferior del trunnion con la elipse de la 

primera sección del vástago, y ambas geometrías son redondeadas, se optó por que su 

sección rectangular siga la misma tendencia en las zonas lateral y medial (Figura 77).  

Figura 77. Diseño de la parte superior del vástago: dimensiones 
del trunnion y cuello del vástago 

 

Este diseño distribuye mejor las cargas en la articulación, principalmente de 

compresión, dado que en el cuello proximal son de compresión y en el cuello distal de 

tensión y compresión. Además, las deformaciones equivalentes son mayores en las zonas 

superior e inferior del cuello [136], por lo que la sección rectangular daría más resistencia 

a la flexión distribuyendo masa de la zona anteroposterior hacia las regiones superior-

inferior que reciben más energía mecánica (Figura 78). Este diseño también contribuye 

en la restauración del ROM y evita el contacto (impingement) entre el cuello y el inserto – 

ubicado entre la cabeza femoral y el cotilo – que de suceder induciría al desgaste 

protésico, metalosis o, si se trata del acetábulo natural, a la artrosis. 
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Figura 78. Deformaciones equivalentes en la sección más estrecha del 
cuello femoral de F2 

 

3.7 Simulación con software meshless 

La simulación numérica requiere de la información sobre el elemento a simular y 

las condiciones bajo las que operará. Primero se determinarán las propiedades mecánicas 

del fémur, según el tipo de hueso, seguido de las condiciones de contorno que permitan 

analizar su comportamiento bajo un sistema simulado del fémur real. 

3.7.1 Propiedades mecánicas 

Las propiedades mecánicas del tejido óseo se calcularon a partir de la densidad 

aparente que incluye la porosidad del elemento, diferente a la densidad real o compacta 

que no considerar los vacíos entre partículas. En este sentido, la magnitud de la densidad 

aparente es menor, pues el peso se encuentra por una unidad de volumen mayor. Esta 

densidad ρapp es calculada mediante la relación lineal definida por Rho et al. [137] junto 

a  la información sobre las UH de cada hueso que proporciona la TC (Tabla 9). 

 ρapp = 131 + 1.067UH [kg/m3] (36) 

Tabla 9. UH y densidad aparente (𝛒𝐚𝐩𝐩) de los fémures 

 Fémur F1 Fémur F2 

 Trabecular Cortical Trabecular Cortical 

UH (-) 745 1197 737 1656 

ρapp (kg/m
3) 925.9 1408.2 917.4 1897.9 

 



109 
 

El sentido de las cargas influye en la orientación de las trabéculas, cuyo su 

comportamiento se puede simplificar con propiedades isotrópicas, mientras que el hueso 

cortical solo presenta propiedades mecánicas isotrópicas en el plano transversal y 

anisotrópicas respecto al eje longitudinal, por lo que teniendo en cuenta ello y las 

fórmulas detalladas por Solórzano et al. [50] se calcularon las propiedades mecánicas de 

ambos pacientes (Tabla 10). 

Tabla 10. Propiedades mecánicas de los huesos trabecular y cortical para F1 y F2 

Por otro lado, el material del vástago fue una aleación beta de Titanio (β-Ti21S), 

constituida principalmente por Ti-15Mo-2.7Nb-3Al-0.2Si. La elaboración de dispositivos 

con este material implica manufactura aditiva, específicamente, por atomización de 

plasma [138]. Esto la vuelve más eficaz ante la aleación comúnmente utilizada en 

implantes: Ti-6Al-4V, ya que se reduce aproximadamente a la mitad el módulo elástico 

(Tabla 11) volviendo a la prótesis más compatible con el hueso, sin sacrificar su 

resistencia mecánica. Adicionalmente, las aleaciones de Molibdeno y Niobio con ausencia 

de Vanadio disminuyen la toxicidad celular.  

Tabla 11. Comparación de propiedades mecánicas entre Ti-6Al-4V y β - Ti21S 

Aleación Módulo Elástico (GPa) Esfuerzo último (MPa) Referencia 

Ti-6Al-4V 110 1095 [139] 

β - Ti21S 52 831 [138] 

3.7.2 Condiciones de contorno 

La simulación numérica se realizó con el software SimSolid® 2021.1.1, por su 

rapidez y bajo costo computacional sin aminorar su precisión. Para ello, en todos los 

  Fémur F1 Fémur F2 

Hueso trabecular 

Modulo elástico (𝑀𝑃𝑎) 𝐸 4993.1 4907.8 

Coeficiente de Poisson 𝑣 0.3 0.3 

Módulo de corte (𝑀𝑃𝑎)  𝐺 1920.4 1887.6 

Hueso cortical 

Modulo elástico (𝑀𝑃𝑎) 
𝐸𝑧 10,890.9 18,973.9 

𝐸𝑥, 𝐸𝑦 6,534.5 11,384.4 

Coeficiente de Poisson 
𝑣𝑥𝑦 0.33 0.33 

𝑣𝑦𝑧 , 𝑣𝑧𝑥 0.25 0.25 

Módulo de corte  (𝑀𝑃𝑎) 
𝐺𝑥𝑦 2,333.7 4,065.8 

𝐺𝑦𝑧 , 𝐺𝑧𝑥 2,722.7 4,743.5 
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casos, la simulación estructural lineal se ejecutó bajo tres soluciones adaptativas. Esto 

permitió reducir el tiempo de adquisición de datos para entrenar los modelos de ML.  

Las primeras definiciones fueron considerar ambos tipos de hueso como 

elementos completamente adheridos y al vástago como si estuviera en la fase de 

estabilidad secundaria, es decir, con adherencia biológica en la interfaz hueso-implante.  

Por ende, se utilizó la herramienta de conexiones automáticas para unir las 

superficies con una tolerancia de 0.2 mm de separación y una penetración de 0.07 mm. 

Adicionalmente, el desplazamiento de la base del sistema, próxima a la región distal, se 

consideró completamente restringido. 

Por otro lado, como el estudio pretende evaluar el comportamiento mecánico del 

fémur bajo las propiedades personales del paciente, pero a un nivel que discrimine la 

variabilidad de las fuerzas articulares, se evaluó la forma de homologar las condiciones 

de contorno para los casos de análisis. Algunos estudios han demostrado que la carga de 

trotar e ISO 7206-4 — para ensayar prótesis femorales y evaluar su desempeño [140] – 

incrementan la probabilidad de fallo protésico respecto a los demás estados de carga [15], 

incluso la respuesta mecánica sigue una tendencia similar para ambos casos,  acentuadas 

en el fémur proximal por la carga ISO al tratarse de una fuerza únicamente axial [127]. 

Por ello, finalmente se optó por someter a F1 y F2 a la misma norma: ISO 7206-4, 

permitiendo homologar e independizar las condiciones de contorno respecto a las 

características de cada paciente, bajo un caso que permita evaluar condiciones de alta 

exigencia mecánica para el implante. 

La fuerza de la articulación se aplicó en la región delimitada por un plano paralelo 

al de osteotomía, rotado en el eje Z por la anteversión, al nivel del centro de la cabeza 

femoral (o su esfera equivalente). En el caso de la AC simulada, se consideró que la carga 

en la articulación es transmitida por la cabeza protésica hacia el vástago a través de la 

cara superior del trunnion (Figura 79).  

Figura 79. Condiciones de contorno del fémur intacto e implantado 
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3.8 Variables de entrenamiento 

Resulta necesario determinar los aspectos geométricos que permiten definir 

completamente el vástago y evaluar su nivel de influencia sobre el SS. 

3.8.1 Variables de entrada 

El vástago es el anclaje de la prótesis de cadera y tienen una función vital en la 

duración del implante dado que es el único elemento invasor y en contacto directo con el 

hueso. Se encarga de transferir las cargas desde la cabeza femoral hasta el cuerpo del 

fémur. Por ende, el análisis radicó en adaptar V4 mediante la preservación de su 

implantabilidad al no generar dimensiones que excedan su geometría, siendo aquel 

diseño el límite máximo. En cambio, aspectos como el cuello y trunnion se mantuvieron 

constantes, debido a que su principal función es de soporte y restauración biomecánica. 

La optimización busca explorar el EB de los vástagos viables, el cual incrementa 

proporcionalmente a la cantidad de variables que, según el planteamiento de V4, en un 

principio son dieciocho (tres radios por sección). En este sentido, radica el interés por 

sintetizar el número de parámetros de tal manera que definiendo la menor cantidad de 

variables se pueda representar completamente la geometría del vástago. 

La tendencia natural del fémur proximal proporciona los grupos A y B, esto lleva a 

intuir que también existe relación entre los parámetros que constituyen dichas 

agrupaciones. Los vínculos entre los radios se plantearon con la finalidad de asegurar el 

ingreso del vástago por la sección de entrada I bajo la técnica round the corner; asimismo, 

se tuvo en cuenta que en el grupo B los radios de la sección IV son mayores que los de sus 

planos subsiguientes, por lo que mantener este comportamiento preserva la 

implantabilidad.  

En consecuencia, se restringió el análisis a diseños viables al considerar que los 

radios de las secciones I, II y III están interrelacionados y, por ende, que la modificación 

de alguno repercute en las dimensiones del resto; y de igual manera para las elipses de 

las secciones IV, V y VI. Se tomó como referencia los primeros planos de cada grupo (A y 

B) para adquirir las variables predictoras (Figura 80). En este sentido, la alteración de los 

parámetros de las secciones I y IV afectará en igual proporción a los radios de la misma 

zona de las elipses subsiguientes de su respectivo grupo, por ejemplo, si el radio lateral 

de la primera sección R1A se reduce en un 10%, los radios laterales R1 de las secciones II 

y III se modificarán de igual forma en un 10%. 
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Figura 80. Radios de las secciones principales para los grupos A y B 

 

Por otro lado, en el fémur intacto las deformaciones equivalentes son superiores 

en la región medial y existe concentración de esfuerzos en el cuello inferior. Al extraer la 

cabeza femoral, esta región tiende a sufrir mayor SS dado que se reduce el momento 

flector en el cuello. Además, el vástago recibe momento torsor sobre el eje longitudinal, 

que resulta del torque en la cabeza femoral y se le suma aquel generado por la fuerza en 

el eje Y con brazo de palanca igual a la proyección de la longitud del cuello femoral sobre 

el eje X (Figura 81) [141]–[143]. 

Figura 81. Esquema de los momentos en el fémur intacto e implantado 
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Debido a que el análisis por simulación numérica se realizará con la carga ISO, no 

se cuantificarán los momentos al interior del fémur. Por este motivo, se mantuvo el radio 

menor con valores próximos al nominal, con una variación máxima del 5% por debajo del 

límite máximo ya que, a mayor magnitud, más resistencia a la torsión tendrá el vástago. 

Ello con la finalidad de que Rm provea estabilidad rotacional a la prótesis cuando se 

reduzcan los radios lateral y medial durante la optimización. 

Finalmente, con la referencia de las primeras secciones de A y B, y siendo los radios 

menores semiconstantes, se optó por trabajar con los radios lateral y medial de las 

secciones principales (R1A, R2A, R1B y R2B) como variables predictoras para los modelos 

de ML. 

3.8.2 Variables de salida 

Una vez definida la geometría del vástago, es de interés conocer su influencia sobre 

la transferencia de cargas hacia el fémur. Para mantener la coherencia de los grupos 

prestablecidos, se evaluó el comportamiento femoral en ambas agrupaciones acorde a las 

zonas anatómicas lateral, medial, anterior y posterior, delimitadas por SL-HAC y K-Means 

(sección 3.5).  

Debido a la compleja geometría del fémur proximal, la respuesta mecánica puede 

variar considerablemente en ciertos puntos dentro de una misma zona y grupo, por lo que 

cuantificar la media podría sesgar el desempeño real de la prótesis. En cambio, la mediana 

es menos susceptible ante valores atípicos y representa mejor distribuciones no 

gaussianas [144] dado que divide los datos en dos grupos iguales según el parámetro 

especificado y otorga la magnitud del valor central de la muestra, ello la vuelve más 

representativa del comportamiento femoral y fue utilizada para cuantificar el SS de las 

zonas de cada grupo. 

Por otro lado, Von Misses es utilizado para cuantificar los esfuerzos en materiales 

isótropos, como sería entre las aleaciones de Titanio para evaluar factores de seguridad 

de elementos protésicos; sin embargo, el fémur tiene propiedades anisotrópicas. En su 

lugar, se mide la carga recibida por el hueso mediante las deformaciones equivalentes ( )̅, 

que se calculan según las deformaciones del material. El SS se planteó como la variación 

relativa de las deformaciones equivalentes (37) tras la AC ( �̅�𝐶) respecto al estado natural 

o intacto ( �̅�𝑛𝑡) del fémur. 

 𝑆𝑆 (−) = 𝛥 ̅ =
�̅�𝑛𝑡 − �̅�𝐶

�̅�𝑛𝑡
= 1 −

�̅�𝐶

�̅�𝑛𝑡
 (37) 

Se busca aquel diseño que altere lo menor posible las deformaciones equivalentes 

del fémur intacto. La relación que existe entre la remodelación ósea y las deformaciones 

equivalentes permite restringir a partir de un factor 𝑠 la región de alteración 

insignificante de los estímulos mecánicos. Turner et al. [145] propuso que el mejor factor 
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que restringe la zona de equilibrio (o zona muerta) es cuando 𝑠 (Figura 82) es 0.6, es decir, 

cuando el fémur implantado es menor a 0.4 �̅�𝑛𝑡 o excede el valor de 1.6 �̅�𝑛𝑡. 

Figura 82. Gráfica de remodelación ósea vs. 
deformaciones equivalentes 

 

Los límites en las ecuaciones (38) y (39) restringen la zona muerta y establecen las 

regiones de remodelación ósea según las magnitudes de las deformaciones equivalentes 

(Figura 83). El gráfico puede verse de la forma 𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑏, donde el término dependiente 

es el fémur implantado y se encuentra en función de las deformaciones equivalentes del 

fémur intacto. Aquella prótesis que mantiene el patrón de cargas solo escala las 

deformaciones fisiológicas en el fémur por un factor 𝑚, en este sentido su ecuación no 

presenta término independiente (𝑏 ≈ 0) [127]. 

Figura 83. Remodelación ósea según la alteración 
de las deformaciones equivalentes en el fémur 

 

 �̅�𝑖𝑚,𝑚𝑖𝑛 = (1 − 𝑠) �̅�𝑛𝑡 = 0.4 �̅�𝑛𝑡 (38) 

 �̅�𝑖𝑚,𝑚𝑎𝑥 = (1 + 𝑠) �̅�𝑛𝑡 = 1.6 �̅�𝑛𝑡 (39) 
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Cuando se alcanza la reducción máxima del �̅�𝑛𝑡, su SS (40) marca el 

apantallamiento máximo que puede tener el fémur antes de cruzar a la zona de resorción 

ósea. Reemplazando la ecuación (38) en (40) se tiene que el límite máximo de SS es 0.6 

(41).  

Sin embargo, cuando se llega a un incremento máximo de las deformaciones 

equivalentes �̅�𝑛𝑡, su SS (42) corresponde a la magnitud mínima antes de provocar 

hipertrofia del tejido óseo por excesiva formación ósea. Reemplazando la ecuación (39) 

en (42) se tiene que el SS más bajo puede ser -0.6 (43). 

Las ecuaciones (41) y (43) brindan la gráfica de remodelación ósea en función del 

SS (Figura 84). 

Figura 84. Gráfica de remodelación ósea vs. Strain 
Shielding 

 

3.9 Generación del dataset 

El dataset estuvo constituido por las variables predictoras: los radios lateral y 

medial de las secciones principales de A y B, y por las variables dependientes: el SS en las 

zonas L, M, A y P de cada grupo (Figura 85). Se consideraron los cuatro radios R1A, R2A, 

R1B y R2B como entrada para los modelos de ML tanto del grupo A como B, dado que 

finalmente se evaluará íntegramente el vástago ante la reducción del SS de ambos grupos. 

Además, variar las dimensiones de la mitad inferior del vástago tiene efecto sobre la carga 

 𝑆𝑆�̅�𝑙𝑖𝑚,𝑚𝑖𝑛 = 1 −
�̅�𝑖𝑚,𝑚𝑖𝑛

�̅�𝑛𝑡
 

(40) 

 

 𝑆𝑆𝑙𝑖𝑚,𝑚𝑎𝑥 = 𝑠 =  0.6 (41) 

 𝑆𝑆�̅�𝑙𝑖𝑚,𝑚𝑎𝑥 = 1 −
�̅�𝑖𝑚,𝑚𝑎𝑥

�̅�𝑛𝑡
 (42) 

 𝑆𝑆𝑙𝑖𝑚,𝑚𝑖𝑛 = −𝑠 = −0.6 (43) 



116 
 

 

transferida a la porción superior del fémur pese a no entrar en contacto directo con ella y 

viceversa. 

Figura 85. Variables de entrada y salida que conforman el dataset 

 

Para trabajar con la base de datos, primero se debe pasar de la información 

proporcionada por la simulación numérica a una estructura ordenada de datos. Asimismo, 

como se elaboraron múltiples casos, la forma de agilizar la extracción sin incorporar error 

durante el procesamiento manual, es mediante la estandarización de la simulación 

numérica para adquirir apropiadamente los cambios de las salidas ante los parámetros 

de entrada. Se aplicó el flujo de preprocesamiento planteado en la Figura 86. 

Figura 86. Pasos del preprocesamiento de datos 

 

3.9.1 Adquisición y análisis de datos 

Las entradas de los modelos de ML deben tener baja correlación entre sí y alta 

significancia para estimar la salida. El coeficiente de correlación de Pearson vincula la 

covarianza y desviación estándar por pares de variables. A mayor covarianza su 

correlación se incrementa, no obstante, si la desviación estándar de una o ambas variables 

es alta, el coeficiente de correlación disminuye, por lo que este parámetro se ve afectado 

por el escalamiento de datos. 

La geometría y dimensiones del vástago son establecidos por el diseñador, en este 

sentido sus parámetros no tienen un comportamiento natural (o por inferir). Aunque, una 

vez definida la estructura geométrica del vástago, se establecen los límites de sus 

dominios con la finalidad de preservar la implantabilidad acorde a la morfología ósea del 

paciente y la estabilidad mecánica del implante.  

El valor máximo correspondió al nominal de V4 con el ajuste a dos elipses. Por otra 

parte, los radios dependieron de su magnitud inicial y la dimensión del fémur, 

adquiriendo los valores de la Tabla 12. A partir de los dominios ya restringidos, se 
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establecen múltiples combinaciones para generar las muestras de entrada del dataset 

(Apéndice D). 

Tabla 12. Radios máximos y mínimos de las secciones principales 
para F1 y F2 

 R1A [mm] R2A [mm] R1B [mm] R2B [mm] 

F1max 15.50 15.80 16.00 14.00 

F1min 11.63 12.17 12.48 10.36 

F2max 19.00 13.50 20.90 13.40 

F2min 10.64 7.56 12.54 8.04 

Se debe establecer el dominio de cada variable considerando que se intenta 

resolver un problema de optimización combinatoria. Esto implica realizar todas las 

combinaciones posibles de las variables; por lo que, si se cuenta con cuatro, resta 

establecer su dominio teniendo en cuenta que la cantidad total de casos en la muestra será 

igual a:  

 𝑁° 𝐶𝑎𝑠𝑜𝑠 = 𝐷𝑜𝑚𝑅1𝐴 ∗ 𝐷𝑜𝑚𝑅2𝐴 ∗ 𝐷𝑜𝑚𝑅1𝐵 ∗ 𝐷𝑜𝑚𝑅2𝐵 (44) 

Los radios son parámetros continuos, sin embargo, al tratarse de un problema con 

sustento en la simulación numérica, la cantidad de casos a ejecutar en un periodo 

aceptable de tiempo es limitada. En consecuencia, el dominio se debe adecuar según los 

datos necesarios para conseguir precisión y bajo sesgo en los modelos de ML y que el AG 

cuente con suficiente información para explorar y explotar el EB de forma eficiente. Con 

ello, se tendría como muestra, un subconjunto dentro del EB real, ya que este último se 

define según las combinaciones del dominio total de las variables. 

Aunque con la finalidad de evaluar un amplio dominio por variable y el 

comportamiento del vástago por grupos, se optó por realizar el análisis combinatorio 

entre los dominios de aquellos radios pertenecientes al mismo grupo manteniendo los 

restantes (del grupo contrario) semiconstantes. Por ejemplo, dentro de las variables de 

entrada del grupo A se evaluó el EB solo con las combinaciones de R1A y R2A, 

manteniendo los radios del grupo B constantes en su valor máximo, a ello le siguió el 

mismo análisis, pero con los radios de B constantes en el valor medio de su dominio. Los 

casos totales tras la combinación de las variables del grupo A se obtuvo mediante la 

ecuación (45). Luego, se desarrolló el mismo proceso para el grupo B, a lo que 

correspondió conservar los radios de A semiconstantes bajo el mismo criterio, cuyo 

número total de casos se calculó mediante la ecuación (46).  

 
𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝐴 = 𝐶𝐶𝐵 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅1𝐴 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅2𝐴 − 2 

𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝐵 = 𝐶𝐶𝐴 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅1𝐵 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅2𝐵 − 2 

(45) 

(46) 

A modo general, la cantidad de muestras en un subset se plantea en la ecuación 

(47), donde 𝐶𝐶 hace referencia a la cantidad de situaciones semiconstantes del grupo 



118 
 

 

opuesto, que para todos los casos fueron dos; 𝐶𝐺 corresponde a la cantidad de grupos 

totales que, según el planteamiento de esta investigación, es una magnitud constante e 

igual a dos (por lo grupos A y B). Además, al momento de elaborar el dataset, los caso con 

el dominio máximo y medio, de las cuatro variables a la vez, se presentaron tanto en el 

𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝐴 como en el 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡𝐵, por lo que fueron automáticamente eliminados para evitar 

redundancia en el modelo. 

 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡 = 𝐶𝐺 ⋅ 𝐶𝐶 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅1 ⋅ 𝐷𝑜𝑚𝑅2 − 2 (47) 

Con la finalidad de otorgar una capacidad de exploración homogénea para los 

cuatro radios, el número de factores en su dominio fue la misma. El dataset de F1 se 

elaboró con siete factores por variable, mientras que F2 trabajó con dos datasets, donde 

el primero (utilizado para analizar la viabilidad de las combinaciones entre los radios) se 

constituyó por seis factores por variable y el segundo por cinco. El primer dataset de F2 

se conformó por factores entre 0.56 y 1.00 tomando como referencia el límite máximo del 

radio. El análisis indicó que aquellos diseños con factores entre 0.60 y 1.00 generan 

geometrías sin variaciones abruptas en el cuerpo del vástago. Ello dio lugar a conservar 

101 diseños viables del primer dataset de F2, y posteriormente plantear los factores para 

los demás sets de datos en base a este criterio. 

Se elaboró datasets con factores diferentes para cada fémur, sin embargo, se 

mantuvo el criterio de considerar parámetros entre el 60% y 100% de su valor nominal, 

lo que resultó en el número de muestras de la Tabla 13. 

Tabla 13. Número de casos en los dataset para F1 y F2 antes y después de la limpieza 
de datos 

Dataset Cantidad Inicial Diseños viables Sin duplicados 

F1ds1 196 196 194 

F2ds1 144 102 100 

F2ds2 100 100 98 

Tras elaborar las diferentes casuísticas, se logró verificar el comportamiento 

estadístico de las variables. La muestra con los factores para F1 tuvo desviaciones 

estándar (𝜎) similares para las cuatro variables tanto para los valores dimensionales, 

como para aquellos adimensionales. En el caso de F2, con factores adimensionales el 

grupo B tuvo una mayor 𝜎 en aproximadamente 25% respecto a los factores del grupo A. 

En cambio, con variables dimensionales, la de los radios laterales R1 fue superior en 

aproximadamente el 30% respecto a los mediales R2 de A y B. Esto puede estar asociado 

a que las dimensiones máximas de F1 varían en un rango menor, entre 14mm y 16mm; 

mientras que para F2 van desde los 13.4mm hasta 20.9mm. 

Asimismo, cuando se analizan los datos con la información de ambos fémures en 

conjunto, se tiene que la 𝜎 de los factores adimensionales es superior en el grupo B, y si 

se trata de los dimensionales, la 𝜎 de los radios laterales R1B y R1A son superiores (Tabla 
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14). Este comportamiento se asemeja al caso individual de F2 y puede ser consecuencia 

de la distancia entre la superficie lateral del vástago y el hueso cortical en la misma región, 

que es superior a la separación en la zona medial. 

Tabla 14. Parámetros estadísticos de los datos dimensionales 
combinados de F1 y F2 

 Grupo A Grupo B 

Variable R1A R2A R1B R2B 

Media (𝜇) 15.67 13.27 16.34 12.09 

Mediana (�̃� = 𝑄2) 15.50 13.38 16.00 12.18 

Desviación estándar (𝜎) 2.16 1.64 2.51 1.38 

La 𝜎 ajusta la covarianza e influye en el coeficiente de correlación de Pearson 

(𝜌𝑋1,𝑋2) entre dos variables 𝑋1 y 𝑋2 (48). Este parámetro es comúnmente utilizado para el 

análisis estadístico de los predictores y su importancia radica en determinar la 

colinealidad entre las variables, dado que las entradas del modelo deben tener baja 

correlación entre sí para evitar la redundancia de información. Cabe resaltar que no se 

está evaluando la población completa (𝑁), por lo que el coeficiente calculado corresponde 

al de la muestra (𝑚) y se define como 𝑟 (49).  

 

𝜌𝑋1,𝑋2 =
𝐶𝑜𝑣(𝑋1, 𝑋2)

𝜎𝑋1 ⋅ 𝜎𝑋2
 

𝑟 =
𝐶𝑜𝑣𝑚(𝑋1, 𝑋2)

𝜎𝑋1,𝑚 ⋅ 𝜎𝑋2,𝑚
 

(48) 

 

(49) 

La covarianza (𝐶𝑜𝑣) define la variación conjunta de las observaciones respecto de 

su media (50). La 𝐶𝑜𝑣𝑚 y 𝜎𝑋𝑚 respecto a la población es mayor que el de la muestra de 

tamaño 𝑛, por lo que, si se está analizando un subconjunto de 𝑁, usualmente se divide 

entre 𝑁 − 1 para considerar esta variación en los parámetros estadísticos mencionados 

(50)-(51). 

 

𝐶𝑜𝑣𝑚(𝑋1, 𝑋2) =
𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)(𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)

𝑁 − 1
 

𝜎𝑋 = √
𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥𝑖 − �̅�𝑖)2

𝑁 − 1
 

(50) 

 

(51) 

Reemplazando las ecuaciones (50)-(51) en (49) se tiene la expresión de la ecuación 

(52), que se puede replantear como (53) para obtener una versión simplificada de 𝑟 en la 

ecuación (54). Con ello, se concluye que  𝑟 no depende del tamaño muestral, sino 

únicamente del comportamiento de las variables frente a su media aritmética.
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 𝑟 =
𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)(𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)

𝑁 − 1
⋅ √

𝑁 − 1

𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)

2 ⋅ √
𝑁 − 1

𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)

2 (52) 

 𝑟 =
𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)(𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)

√𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)

2
⋅ 𝛴𝑖=1

𝑛 (𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)
2
⋅ √
(𝑁 − 1)2

(𝑁 − 1)2
 (53) 

 𝑟 =
𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖)(𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)

√𝛴𝑖=1
𝑛 (𝑥1,𝑖 − �̅�1,𝑖) ⋅ 𝛴𝑖=1

𝑛 (𝑥2,𝑖 − �̅�2,𝑖)
 (54) 

En el análisis de correlación se evaluó las variables adimensionales (Tabla 12), de 

tal manera que el resultado sea comparable entre distintos fémures. Debido a que los 

datos fueron generados bajo restricciones prestablecidas según la forma del fémur, no 

hay presencia de valores atípicos en la muestra, sin embargo, se evaluó intervalos no muy 

alejados del límite máximo para explotar desde un principio esta región del dominio, ya 

que brinda más estabilidad al vástago. 

Figura 87. Correlación de Pearson (𝐫) de los predictores adimensionales 
para (a) F1 y (b) F2 

 

La correlación (Figura 87) indica que las variables de entrada del dataset para el 

fémur F1 tuvieron mayor colinealidad; producto de generar las combinaciones para todo 

el dominio definido, mientras que el dataset total del fémur F2 fue generado por una parte 

constituida para discriminar diseños viables y no viables, junto a un segundo conjunto de 

datos bajo el mismo criterio que el fémur F1. Con ello, se disminuyó la correlación de las 

variables, aunque redujo su significancia estadística en la prueba de hipótesis.  

Adicionalmente, se calculó la correlación parcial de las variables predictoras para 

analizar si en la relación entre dos variables existe influencia significativa de una tercera.
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Por ejemplo, si en la relación entre R1A y R2A existe influencia del comportamiento de 

R1B; esto se obtendría mediante el cálculo de 𝑟1a2a.1b. Este factor se determina al eliminar 

el efecto de la correlación de la tercera variable cuando se analizan las dos primeras (55).  

 
𝑟parcial,ab.c =

𝑟ab − 𝑟ac𝑟bc

√1 − 𝑟ac2 ⋅ √1 − 𝑟bc
2

 
(55) 

Este parámetro permite evaluar el método de generación de variables para 

entrenar el modelo generando casos donde no exista fuerte correlación entre las variables 

finalmente seleccionadas para representar cada grupo y zona del vástago. La tendencia 

de este estadístico fue similar para ambos fémures. Las mayores correlaciones parciales 

correspondieron a 𝑟1b2b.2a y 𝑟1b2b.1a y fueron iguales a 0.44 (pvalor ≈ 0) para F1 y 0.33 

(pvalor ≈ 0) para F2. Esto indica que existe influencia moderada de los radios del grupo A 

sobre los de B, probablemente por la forma del fémur existe predominancia de los radios 

próximos al plano de osteotomía. Asimismo, de forma individual 𝑟1a2a.2b fue 0.44 y 0.25 

para F1 y F2, respectivamente, con alta significancia estadística (pvalor ≈ 0), lo que indica 

moderada influencia de R2B sobre los radios del grupo A. Las demás correlaciones 

parciales se encuentran por debajo del valor absoluto de 0.09.  

Los radios menores únicamente se modificaron en los casos del grupo opuesto12, 

adquiriendo una desviación estándar de 0.07 para ambos casos. Al aplicar un threshold de 

significancia estadística obtuvieron un 0.5% de varianza, por lo que se concluyó que los 

Rm pueden excluirse de los modelos al no proporcionar suficiente información relevante. 

Por otro lado, debido a que se está trabajando con dos fémures de morfologías 

diferentes, resulta oportuno analizar el comportamiento del SS para cada situación (Tabla 

15). Tanto para F1 como F2, el grupo B tuvo menor predisposición a sufrir SS, siendo la 

zona posterior de dicho grupo la que más discrepa entre ambos fémures. En cambio, en el 

grupo A el comportamiento fue similar en ambos casos cuya mayor diferencia se dio en el 

SS de la zona medial. Sin embargo, se debe tener en cuenta que se están comparando las 

salidas para F1 y F2 que, si bien tienen geometría diferente y fueron implantados por su 

respectivo V4, presentan diferencia entre sus factores y combinaciones para generar los 

vástagos propuestos, lo que también podría influir en el comportamiento del SS en la 

muestra utilizada como base para comparar F1 y F2.

 
12 Las combinaciones que dieron lugar a los datasets se realizaron entre los dominios de las variables de cada grupo (A y B) 
por separado; por lo que al hablar del grupo A y las combinaciones internas entre los dominios de sus variables, se define al 
grupo B como opuesto y viceversa. 
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Tabla 15. Media y mediana del SS en los grupos A y B, para los fémures F1 y F2 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

Media F1 0.598 0.527 0.652 0.512 0.391 0.379 0.318 0.547 

Mediana 

F1 
0.593 0.523 0.644 0.506 0.378 0.369 0.313 0.534 

Media F2 0.434 0.421 0.492 0.321 0.445 0.339 0.253 0.303 

Mediana 

F2 
0.436 0.418 0.485 0.317 0.435 0.336 0.248 0.230 

Las zonas anterior y posterior del grupo A de F1 presentan los mayores y menores 

SS, respectivamente. La frecuencia máxima se encuentra en la zona anterior entre 0.62 y 

0.64 (55 casos); seguido por la zona posterior con el rango de 0.46 a 0.48 (46 casos). En 

las demás regiones, las frecuencias superiores estuvieron entre 0.63 y 0.64 lateralmente 

y entre 0.49 y 0.5 medialmente. Con ello, se podría intuir que la región lateral-anterior es 

más susceptible al SS (Figura 88). 

Figura 88. (a) Frecuencia del SS para el grupo A de F1 en las zonas: (b) lateral y 
medial, y (c) anterior y posterior 

 

El grupo B de F1 (Figura 89) presenta más casos aislados de SS respecto del grupo 

A, a pesar de eliminar aquellos puntos con información atípica antes de calcular la 

mediana. Las regiones anterior y posterior presentan en su mayoría SS menores y 

superiores, respectivamente. En la zona posterior, el SS principalmente estuvo entre 0.5 

y 0.52 (51 casos); mientras que en la zona anterior entre 0.3 y 0.32 (51 casos). A diferencia 

del grupo A, la frecuencia máxima, con 55 casos, se encuentra en la zona medial entre 0.35 

y 0.36, seguida de la zona lateral en el rango de 0.37 y 0.38 con 46 casos. 
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Figura 89. (a) Frecuencia del SS para el grupo B de F1 en las zonas: (b) lateral y 
medial, y (b) anterior y posterior 

 

En promedio, el grupo A de F2 (Figura 90), presenta una tendencia similar al de F1. 

Las frecuencias máximas están en la zona lateral entre 0.45 y 0.49 (59 casos) y en la zona 

anterior entre 0.55 y 0.59 (41 casos). Los casos extremos de SS son iguales a 0.05 y 0.73 

para observaciones individuales en las zonas lateral y anterior, respectivamente. 

Figura 90. (a) Frecuencia del SS para el grupo A de F2 en las zonas: (b) lateral y 
medial, y (b) anterior y posterior 

 

En cambio, el comportamiento del SS para el grupo B de F2 difiere del de F1, sobre 

todo en la región posterior. Esta última presenta en promedio SS menores, mientras que 

las magnitudes superiores corresponden a la zona lateral (Figura 91). La frecuencia 

máxima se ubica en la zona posterior, en el rango de 0.20 a 0.25 (55 casos) y los casos 

extremos de SS fueron iguales a 0.85 y 0.73, para observaciones individuales 

pertenecientes a las zonas lateral y anterior, respectivamente.  
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Figura 91. (a) Frecuencia del SS para el grupo B de F2 en las zonas: (b) lateral y 
medial, y (b) anterior y posterior 

 

3.9.2 Limpieza de datos 

La captura de datos se realizó con alrededor de 250 a 350 puntos por fémur, 

suficientes para definir el contorno del hueso cortical en las secciones de diseño del 

vástago. Estos puntos fueron exportados como archivos planos para ser agrupados por 

los algoritmos de clustering de la sección 3.53.4.  

Los mismos puntos fueron utilizados para extraer la respuesta mecánica del fémur 

directamente de SimSolid®, por medio de un archivo plano sin procesar. Luego, mediante 

un código en Python se comparó las deformaciones equivalentes de los puntos (del fémur 

intacto e implantado) de igual posición para obtener el SS local(37). 

En este sentido, primero, los puntos con información fuera de tres veces el rango 

intercuartílico RIQ (56) a partir de los percentiles uno (Q25%) y tres (Q75%) del SS fue 

eliminada por ser considerada atípica. 

 

Lim.mín = Q25% − 3 ⋅ RIQ 

Lim.máx =  Q75% + 3 ⋅ RIQ 

Atípico < lim.mín | lim.máx < Atípico 

 

(56) 

 Posteriormente, según la zona (L, M, A y P) y grupo (A o B) se calculó la mediana 

del SS para generar las ocho variables de salida (Apéndice E). El proceso fue repetido 

iterativamente para los resultados de cada diseño de vástago (Figura 92), con lo que se 

generó un archivo plano para cada fémur, denominado dataset (cuatro entradas y ocho 

salidas).  

3.9.3 Ajuste de datos: normalización y escalamiento 

Modelos de aprendizaje automático como RF no son susceptibles a la distribución 

y distancia entre los datos dado que realizan particiones según el comportamiento del 

conjunto de datos; mientras que las RNA si adquieren información directa del valor de 
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cada variable, a la que asignan pesos. Por lo que alterar su escala influye en el ajuste de 

los parámetros internos del modelo. 

Sin embargo, al elaborar un modelo que sea aplicable a más de un paciente, resulta 

conveniente escalar los radios a factores adimensionales. Por ello, la magnitud de cada 

radio se dividió entre su respectiva dimensión máxima (de V4). De tal manera que los 

modelos fueran entrenados en base a la proporción de los radios según su diseño máximo 

viable. Asimismo, este planteamiento contribuye en el desarrollo de los AG dado que las 

soluciones candidatas no se encuentran directamente alteradas por las dimensiones del 

fémur y aun así conservan la implantabilidad. En este sentido, para adquirir el modelo 

CAD del vástago, solo sería necesario dimensionar los radios mediante la multiplicación 

de los factores resultantes por sus dimensiones máximas. 
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Figura 92. Proceso de extracción de variables respuesta 
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Capítulo 4 

Implementación de aprendizaje automático 

Este capítulo tiene por finalidad proponer técnicas de ML que permitan 

eficientemente establecer relaciones entre la información de diseño del vástago y el SS. 

Inicialmente, los modelos serán entrenados de forma individual por paciente y luego bajo 

la información combinada de los dos pacientes en estudio. La comparación de los casos 

indicará el grado de alteración en la precisión de los modelos y evaluar las posibles 

ventajas y desventajas de cada situación y su capacidad desempeñarse ante casos no antes 

vistos. 

4.1 Proceso del aprendizaje automático 

Los datos preprocesados se dividieron en 80% y 20% para el entrenamiento y 

validación, respectivamente. Al trabajar con F1 y F2 por separado se utilizaron entradas 

adimensionales (factores) dado que, como se detalló en el capítulo anterior, permiten 

preservar la implantabilidad y reducir el procesamiento de variables. Luego, bajo la 

misma metodología se desarrollaron los modelos de ML para los datos combinados de F1 

y F2. Finalmente, aquel modelo con mejor desempeño para cada paciente fue seleccionado 

(Figura 93) para pasar a la siguiente etapa: la optimización. 

Figura 93. Diagrama de flujo del proceso de aprendizaje automático y selección 
del modelo final 
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Con el objetivo de comparar únicamente las técnicas de ML, se optó por evitar el 

sesgo según el tipo de datos durante los procesos de aprendizaje y evaluación de los 

modelos. Por ello, se mantuvo la misma muestra para el entrenamiento de cada técnica y, 

de la misma manera, durante la prueba se mantuvo aquella seleccionada en un principio, 

según fue el caso (F1, F2 o la combinación).  

4.2 Métricas de calidad de ajuste 

Las métricas de calidad de ajuste guían la sintonización de hiperparámetros y la 

selección de técnicas cuantificando el desempeño durante y después del entrenamiento. 

Su finalidad es proporcionar modelos con buenos indicadores de aplicabilidad a datos 

desconocidos. En la presente investigación se utilizaron las siguientes métricas. 

4.2.1 Error absoluto medio 

El error absoluto medio o mean absolute error calcula el promedio de la diferencia 

absoluta entre los valores reales y predichos. En (57) yi hace referencia a la salida real y 

�̂�𝑖 a la estimación hecha por el modelo; cuya diferencia absoluta es dividida por los 

registros totales en la muestra (N). Esta métrica se encuentra en las mismas unidades que 

la variable de salida y detecta con mayor facilidad la presencia de valores atípicos en el 

ajuste del modelo. 

 MAE =
∑ |yi − �̂�𝑖|
N
i=1  

N
 (57) 

4.2.2 Error cuadrático medio 

El error cuadrático medio o mean squared error calcula el promedio de diferencias 

cuadráticas entre las salidas reales y predichas (58). Se eleva al cuadrado para evitar la 

cancelación de errores por valores negativos. Sin embargo, no están robusto frente a los 

atípicos, ya que atenúa las magnitudes del error. 

También se calculará la raíz cuadrada del MSE – Root Mean Squared Error (RMSE) 

– que es la desviación estándar del error e indica qué tan concentrados se encuentran las 

predicciones de la línea de mejor ajuste. 

 MSE =
∑ (yi − �̂�𝑖)

2N
i=1

N
 (58) 

4.2.3 R-cuadrado 

El coeficiente de determinación o más conocido como R-cuadrado (R2) indica qué 

tanto se ajusta el modelo a los datos, es decir, la correlación entre los valores predichos y 

reales mediante la suma de cuadrados de la diferencia entre los datos respecto a su 

estimación (�̂�𝑖) y a su valor medio (y̅) acorde al planteamiento en (59).  
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 R2 = 1 −
∑ (yi − �̂�𝑖)

2N
i=1

∑ (yi − y̅)2
N
i=1

 (59) 

Mientras mejor sea el modelo, los datos estarán más próximos a sus valores 

predichos que a y̅, por lo que los residuos serán menores y el R2 mayor. 

4.3 Técnicas de machine learning en Python 

Los modelos se desarrollaron en Python 3.7.14. A continuación, se detallan las 

técnicas y sus parámetros finales.  

4.3.1 Bosques aleatorios 

La librería de sklearn provee diversos métodos de ensamble, entre ellos RF 

(RandomForestRegressor) para problemas de regresión. En los modelos con mejor 

desempeño se trabajó con un random_state igual a dos, dejando a disposición el ajuste del 

número de estimadores. 

Tabla 16. Arquitectura general de Random Forest 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

def get_RF_model(n_trees): 

  RF_model = RandomForestRegressor(n_estimators=n_trees, random_state=2) 

  return RF_model 

4.3.2 Gradient boosting 

Otra técnica implementada fue gradient boosting regressor (GBR), dado que 

entrena de forma secuencial AD, es decir, en cada iteración agrega un árbol con 

parámetros basados en el gradiente negativo de la función de pérdida del AD anterior.  

La función BGR de sklearn considera por defecto un learning rate de 0.1 y el total 

de la muestra de entrenamiento (subsample=1.0) para ajustar y entrenar los estimadores 

base. 

Tabla 17. Arquitectura general de Gradient Boosting Regressor 

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor 

def get_GBR_model(n_estimators): 

  GB_model = GradientBoostingRegressor(n_estimators=n_estimators,  

                                       learning_rate=learning_rate) 

  return GB_model 

4.3.3 Extreme gradient boosting 

XGBoost es una forma más regularizada de gradient boosting y se implementó con 

un learning rate de 0.001 (Tabla 18). 

Tabla 18. Arquitectura general de XGBoost 

from xgboost import XGBRegressor 

def get_XGB_model(): 
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  XGB_model = XGBRegressor(objective='reg:squarederror',   

learning_rate=0.001) 

  return XGB_model 

XGBoost utiliza las regularizaciones L1 y L2 para mejorar la capacidad de 

generalización del modelo. La regularización introduce cierto bias al error para evitar el 

sobreajuste. En caso lambda (𝜆) sea cero no habrá regularización y si es muy alto podría 

resultar en underfitting [146]. En los modelos implementados únicamente se activó L2 

con 𝜆 igual a 1. La regularización cuadrática (60) implementa la regresión ridge que 

introduce a la función de pérdida (𝐶) la suma de los pesos (𝜔) de los predictores (𝑀) al 

cuadrado, que es multiplicada por el parámetro de regularización 𝜆, de tal forma que la 

opción de sobreajuste no sea la mejor sino otra donde los parámetros (𝜃) otorguen un 

error mínimo mayor. 

 𝐶𝐿2(θ; X, Y) = 𝐶(θ; X, Y) + 𝜆 ⋅∑ 𝜔𝑖
2

𝑀

𝑖=1
 (60) 

4.3.4 Redes neuronales artificiales 

Se desarrolló modelos de redes neuronales perceptrón multicapa (MLP). La 

función de activación ReLU (Rectifies Linear Unit) puede apagar o dejar sin efecto a varias 

neuronas (61) – específicamente a todas aquellas con salidas negativas – lo que induce a 

la eliminación de información probablemente útil para el modelo. Por el contrario, la 

versión modificada asigna una pendiente baja con magnitudes entre cero y uno (62), que 

le permite al modelo aprender más rápido y mejorar su desempeño. En este sentido, se 

implementó la función LeakyReLU a la salida de todas las capas de la MLP. 

 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) → 𝑔(𝑥) = {
0   para  x ≤ 0
𝑥  para  x > 0

→  𝑔′(𝑥) = {
0   para  x ≤ 0
1  para  x > 0

 (61) 

 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) → 𝑓(𝑥) = {
𝑚𝑥   para  x ≤ 0
𝑥  para  x > 0

→  𝑓′(𝑥) = {
𝑚   para  x ≤ 0
1  para  x > 0

 (62) 

Figura 94. Funciones de activación ReLU y Leaky ReLU 

 

Adam es un método de descenso de gradiente, proviene del término adaptive 

moment estimation y combina métodos de optimización estocástica con la finalidad de 
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actualizar los parámetros del modelo según momentos (�̂�, �̂�) regulados por los 

gradientes del error de cada parámetro [147], como se muestra en la ecuación (63). La 

implementación de este optimizador se hizo con sus condiciones por defecto13, es decir, 

learning rate (𝜂) de 0.001, tasas de decrecimiento exponencial 𝛽1 y 𝛽2 – del primer y 

segundo momento – iguales a 0.9 y 0.999, respectivamente, y ∈ igual a 1e−7. 

 𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 − 𝜂 ⋅
�̂�𝑡

(�̂�𝑡+∈)
 (63) 

La arquitectura general de la red neuronal se muestra en la Tabla 19, donde 

neuronas_CO1 y neuronas_CO2 hacen referencia al número de neuronas en la capa oculta uno 

y dos, respectivamente. 

Tabla 19. Arquitectura general de la red neuronal artificial 
from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Dense 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

def get_NN_model (n_inputs,n_outputs,neuronas_CO1,neuronas_CO2): 

  model=Sequential() 

  model.add(Dense(neuronas_CO1, input_dim=n_inputs,  

                  activation="LeakyReLU")) 

  model.add(Dense(neuronas_CO2, activation="LeakyReLU")) 

  model.add(Dense(n_outputs)) 

  model.compile(loss='mse', optimizer=Adam(learning_rate=0.001),  

                metrics=['mse','mae']) 

  return model 

4.3.5 Stacking para múltiples salidas 

Utilizar stacking para problemas de regresión con Python requiere la combinación 

de los módulos StackingRegressor y sklearn.ensemble. Sin embargo, los atributos de 

las técnicas que lo conforman se trabajan de manera independiente. 

En general, stacking se conformó por las técnicas de la Figura 95. Únicamente se 

sintonizan los modelos base y el metamodelo cuya salida es una sola, por lo que, múltiples 

salidas se obtienen mediante el módulo sklearn.multioutput junto a la librería 

MultiOutputRegressor. De esta manera los parámetros de stacking son capaces de 

estimar las cuatro salidas a la vez sin necesidad de generar un modelo por salida.  

Inicialmente, se probaron diversas combinaciones entre modelos bases (MLP, RF, 

XGBoost y GBR) y se alternó entre RF y MLP como metamodelos. Finalmente, la capacidad 

de las redes neuronales para relacionar variables complejas hizo que su implementación 

sea como metamodelo, cuyo objetivo fue estimar el SS a partir de entradas procesadas por 

 
13 Parámetros del optimizador Adam con Keras: https://keras.io/api/optimizers/adam/  

https://keras.io/api/optimizers/adam/
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los modelos base. Su aplicación en stacking fue posible con el módulo scikeras.wrappers 

y la librería de KerasRegressor. 

Por otro lado, las técnicas de ensamble fueron empleadas como modelos base ya 

que son robustos ante la presencia de valores atípicos y al ruido entre los datos [148]. 

Internamente, aplican bagging (RF) y boosting (GBR y XGBoost) reduciendo la varianza 

mediante el entrenamiento con submuestras de datos y el sesgo al utilizar información de 

los residuos de forma secuencial, respectivamente.  

Figura 95. Estructura interna de stacking 

 

La Tabla 20 muestra el código utilizado genérico para implementar stacking. 

Tabla 20. Arquitectura general de stacking 

from scikeras.wrappers import KerasRegressor 

from sklearn.ensemble import StackingRegressor 

def get_stacking(X_train,y_train): 

  # level0: modelos base 

  level0 = list() 

  level0.append(('xgb2', XGBRegressor(objective='reg:squarederror', 

                                      seed=1, learning_rate=.001))) 

  level0.append(('RF1', get_RF_model(cantidad_AD))) 

  level0.append(('RF2', get_RF_model(cantidad_AD))) 

  level0.append(('GB1', GradientBoostingRegressor(n_estimators=cantidad_A

D))) 

  # Red Neuronal 

  n_outputs = 1 

  n_inputs  = len(level0) 

  keras_reg = KerasRegressor( 

              get_NN_model(n_inputs,n_outputs, 

                           neuronas_CO1, neuronas_CO2), 

              epochs=epochs, 

              batch_size=batch_size, 

              verbose=False) 

  keras_reg._estimator_type = "regressor" 

  # level1: meta-modelo 
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  level1 = keras_reg 

  # stacking ensemble 

  model = StackingRegressor(estimators=level0,  

                            final_estimator=level1, cv=3, verbose=1) 

  return model 

  model = get_stacking(X_train,y_train) 

  mo_model=MultiOutputRegressor(estimator=model) 

4.4 Implementación 

4.4.1 Modelos F1 

Los modelos de RF se constituyeron por 20 y 100 AD para el grupo A y B, 

respectivamente, mientras que el modelo de stacking con mejor desempeño se constituyó 

por XGBoost, RF y BGR y una MLP. Debido a que internamente los modelos base de 

stacking se constituyen por AD, estos trabajaron con la cantidad indicada en la Tabla 21. 

El metamodelo tuvo dos capas ocultas, la primera con 20 neuronas y la segunda con 15, 

cuyos hiperparámetros adicionales se detallan en la sección 4.3.4. 

Tabla 21. Técnicas de machine learning para F1 y estimadores internos (AD) 

Técnica  Grupo A Grupo B 

RF Modelos individuales AD (20) AD (100) 

Stacking 
Modelos base 

XGBoost (100), RF (20), 

RF (20), GBR (100) 

XGBoost (100), RF (30), 

RF (20), RF (50) 

Meta-modelo MLP MLP 

4.4.2 Modelos F2 

Para F2 los modelos se constituyeron por las técnicas de la Tabla 22. Las redes 

neuronales MLP de ambos grupos tuvieron 20 y 15 neuronas en la primera y segunda 

capa oculta, respectivamente. 

Tabla 22. Técnicas de machine learning para F2 y estimadores internos (AD) 

Técnica  Grupo A Grupo B 

RF Modelos individuales AD (50) AD (80) 

Stacking 
Modelos base (AD) 

XGBoost (80), RF (20), RF 

(20), GBR (80), GBR (100) 

XGBoost (100), RF 

(50), RF (20), RF 

(100) 

Meta-modelo MLP MLP 

4.4.3 Modelos datos combinados 

Posteriormente, se evaluó la estimación del SS hecha por modelos entrenados bajo 

las mismas técnicas de ML, pero con información de diferentes morfologías y calidad ósea 

mediante los datasets combinados de F1 y F2, tanto para predictores adimensionales 

como dimensionales, que dieron lugar a los casos DC1 y DC2, respectivamente.   
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Los casos individuales de cada fémur no trabajaron con entradas dimensionales 

dado que RF no es sensible al escalamiento de datos y, en el caso de stacking, los 

resultados son similares dado que sus modelos base también son técnicas de ensamble. 

Sin embargo, como DC1 y DC2 contienen información de más de un paciente, es 

importante comparar el desempeño utilizando entradas escaladas e incluyendo la 

información particular de cada persona. Asimismo, la respuesta mecánica del fémur varía 

según el paciente, por lo que se analizará la capacidad de los modelos de aprender con 

salidas de mayor variabilidad y vincular a dos pacientes con propiedades físico-mecánicas 

disímiles. 

Es de esperar que los modelos con predictores dimensionales obtengan mejores 

métricas dado que relacionan directamente los radios asociados a la magnitud de la 

cavidad intramedular con el comportamiento del SS del paciente. No obstante, los factores 

adimensionales podrían tener mejor desempeño ante nuevos casos dada la generalización 

en el entrenamiento al utilizar factores adimensionales. Además, pueden reducir pasos de 

procesamiento de variables durante las iteraciones de la optimización, ahorrando tiempo 

y costo computacional. 

Las arquitecturas de cada técnica difieren para DC1 y DC2 dado que la 

sintonización de hiperparámetros se realizó por separado, sin embargo, los datos de 

entrenamiento y validación fueron los mismos para ambos casos.  

Los modelos para RF se constituyeron por 125 y 100 AD para los grupos A y B, 

respectivamente, tanto para los casos adimensionales como dimensionales. En cambio, la 

composición de los modelos base de stacking varió según lo planteado en la Tabla 23, 

aunque sus metamodelos sí tuvieron los mismos hiperparámetros con 20 y 15 neuronas 

en cada capa oculta. 

Tabla 23. Técnicas de machine learning para la información combinada y 

estimadores internos (AD) 

Técnica  Grupo A Grupo B 

RF Modelos individuales AD (125) AD (100) 

Stacking 

DC1 

Modelos base (AD) 

XGBoost (100), RF 

(50), RF (60), GBR 

(120) 

RF (30), RF (85), GBR 

(60) 

Meta-modelo MLP MLP 

Stacking 

DC2 

Modelos base (AD) 

XGBoost (100), RF 

(50), RF (50), GBR 

(120) 

XGBoost (100), RF 

(120), RF (110), RF 

(80) 

Meta-modelo MLP MLP 



135 
 

4.5 Importancia de variables 

Reducir la evaluación de una variable podría implicar ahorro de tiempo y recursos 

computacionales cuando se busca personalizar y optimizar el diseño de un implante. En 

este sentido se cuantificó la importancia de cada variable en el aprendizaje de los modelos 

de RF, con la finalidad de establecer si podría omitirse alguna sin sacrificar 

significativamente el desempeño. Este análisis se realizó a los modelos entrenados 

inicialmente y fue general dado que se obtuvo un solo valor de importancia para cada 

radio por modelo, a pesar de que sus salidas son cuatro.  

Las variables menos significativas se excluyeron de sus respectivos modelos para 

entrenarlos nuevamente y sea posible comparar la influencia e impacto de la exclusión 

del parámetro menos significativo. Aunque, cabe mencionar que, al tratarse de un 

problema de múltiples salidas, de igual forma todas las variables son relevantes cuando 

se estima el SS de su respectiva zona y grupo. 

4.5.1 Caso F1 

4.5.1.1 Grupo A. El radio de la zona medial del grupo A (R2A) aportó más 

información a las estimaciones del modelo con una importancia del 75% y, por el 

contrario, el radio lateral del grupo B fue el menos significativo. Se esperaría que ambas 

variables del grupo A fuesen las más relevantes para el modelo, sin embargo, aquellas de 

las zonas lateral grupo A y medial grupo B tuvieron similar relevancia de 8% y 13%, 

respectivamente (Apéndice F –Figura 1).  

La importancia de R1A se puede deber a su posición más alejada del hueso cortical 

en comparación a los otros radios. Si bien el vástago tiene ensanchamiento lateral, dicha 

región no se encuentra en contacto directo o próximo al hueso cortical – donde se 

cuantificó las deformaciones equivalentes – lo que vuelve al SS menos sensibles a su 

variación. Además, en F1, la zona lateral del grupo A se caracteriza por apantallamiento 

más susceptible a los diseños del vástago que la zona medial. 

4.5.1.2 Grupo B. En este caso existe más homogeneidad en la importancia 

por grupos. Las variables más significativas del grupo B fueron R1B, R2B y R2A cuya 

importancia acumulada es del 90%. Los predictores más significativos con importancias 

de 40% y 39% son los radios de la zona lateral y medial del grupo B, respectivamente; 

mientras que del grupo A, R1A y R2A obtuvieron importancias de 10% y 12%, 

respectivamente (Apéndice F - Figura 2.). 

4.5.2 Caso F2 

4.5.2.1 Grupo A. Así como en F1, la variable más significativa en promedio 

fue R2A, aunque en general el aporte estuvo más distribuido entre los predictores. 

Además, en este caso, ambos radios del grupo A otorgaron la mayor información conjunta 
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(84%) y los del grupo B proporcionaron menos del 10% cada uno (Apéndice F - Figura 

3.). 

La preponderancia de R2A puede estar asociada a que el rango de valores que toma 

el SS de la zona medial del grupo A es el menor dentro de las cuatro salidas. El radio R2A 

está directamente asociado a la zona medial y debido al comportamiento de la salida 

provee mejor poder de estimación. Sin embargo, las demás zonas presentan un 

comportamiento más complejo de SS, lo que reduce su importancia, pero se debe tener en 

cuenta que se tienen múltiples salidas, por lo que siguen siendo relevantes en las 

estimaciones próximas a su zona y grupo. 

4.5.2.2 Grupo B. El radio lateral del grupo B tuvo la mayor importancia, esta 

variable está en contacto directo con la zona lateral del fémur proximal en dicho grupo. 

Además, como se trata del SS en el grupo B, la segunda variable más significativa fue el 

radio medial de B. Sin embargo, todavía permanece la tendencia en la importancia de los 

radios del grupo A, donde el medial R2A presenta más del doble de importancia que el 

radio lateral R1A (Apéndice F - Figura 4.). 

4.5.3 Caso DC1 

Al excluir una variable en el grupo A se alcanzó una importancia acumulada 

máxima del 92%, menor que aquella para los casos individuales F1 y F2 del mismo grupo. 

Al tratarse de dos pacientes en simultáneo (cuyo SS tiene rangos y distribuciones 

diferentes) es de esperarse que la importancia de las variables se regule. Por ende, la 

importancia de la variable más significativa será menor (51%) y la de menor importancia 

proporcionará más información (8%) (Apéndice F - Figura 5.). 

Al igual que el grupo A, la importancia acumulada máxima para B fue 92%. Como 

se trata del grupo B, R1B fue la variable más importante con 61%, seguido de su radio 

medial con 13% de importancia (Apéndice F - Figura  6). En este caso se sigue observando 

que en todos los casos R2A proporciona más información en promedio respecto a R1A. 

Debido a que la importancia acumulada en ambos grupos de DC1 es del 92%, se prevé que 

el desempeño de GRF reduzca para estos casos respecto a su correspondiente en F1 o F2. 

4.5.4 Caso DC2 

Al trabajar con los predictores dimensionales y el grupo A, la tendencia es diferente 

y más pronunciada entre las variables, donde el radio lateral R1A obtuvo más del doble 

de importancia que los demás predictores (Apéndice F - Figura 7.). En este sentido se 

consiguió una importancia acumulada máxima igual a 95%, excluyendo el radio medial 

R2B, que igual a DC1, es el menos significativo entre los predictores. 

En el grupo B, se relaciona directamente la magnitud de los radios a las salidas, por 

lo que el modelo internamente sabrá con mayor facilidad qué radio corresponde a una 
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determinada salida. El grupo B también tuvo mayor importancia del radio lateral R1A, 

incluso superior a la del grupo A (Apéndice F - Figura 8.). 

En resumen, existe una tendencia en la importancia por grupos, sin embargo, al 

combinar los datos se observa discrepancia en la importancia de las variables al utilizar 

predictores adimensionales y dimensionales. En el primer caso, la variable más 

significativa se encuentra acorde al grupo, mientras que en el caso de DC2 el aporte más 

significativo para ambos grupos provino del radio lateral del grupo A, respectivamente. 

4.6 Análisis de resultados 

4.6.1 Caso F1 

Una primera idea sobre el desempeño de los modelos se obtiene a partir de las 

gráficas de ajuste que expresan la pendiente y dispersión de las estimaciones respecto a 

su valor real. La pendiente en todos los casos es próxima a uno y el término independiente 

aproximadamente cero, por lo que el sesgo es bajo, con cambios más notorios en la 

dispersión entre un modelo y otro.  

En el grupo A existe más similitud entre el desempeño de los modelos, donde GRF 

obtuvo las métricas más deficientes, por lo mismo que fue un modelo entrenado bajo la 

exclusión de un predictor. En general, se observa incremento en la dispersión para valores 

de SS alrededor de 0.65 (Figura 96) en los datos de entrenamiento. Por otro lado, los 

modelos del grupo B obtuvieron mejor MSE y disminución del R2 para todas las técnicas, 

con notorias deficiencias para estimar salidas alrededor de 0.6 (Figura 97). 

Figura 96. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de F1 
grupo A 

 

Figura 97. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de F1 
grupo B. 
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El modelo con menor varianza y sesgo para el grupo A fue stacking, mientras que 

para el grupo B, RF. Sin embargo, ambas técnicas presentaron desempeños similares 

siendo el grupo A el que adquirió en promedio mejores métricas para los tres modelos 

(Apéndice G). 

Si bien se excluyeron aquellos atípicos, dentro de los incluidos en el dataset final 

hay presencia de datos cuyo SS para ciertas zonas en particular se encuentra casi a los 

extremos de la distribución normal. Al dividir los datos en entrenamiento y validación de 

forma aleatoria, estos casos fueron incluidos en el primero dificultando el aprendizaje del 

modelo. Para tener un mejor entendimiento se puede visualizar el ajuste de las salidas por 

zonas y grupos, como se muestra en la Figura 98. 

Figura 98. Ajuste entre valores reales y predichos del modelo de RF para F1 

 

Acorde a las métricas por zonas del Apéndice H, dentro del grupo A, el MSE fue 

mayor en la zona lateral, lo que podría estar asociado a la sensibilidad del SS ante la 

geometría del vástago necesitándose más datos para mejorar el aprendizaje del modelo 

en dicha zona.  

Respecto al grupo B, el MSE aumentó, principalmente en la zona posterior seguido 

por la zona lateral. Particularmente, la zona posterior se asocia a un intervalo más amplio 

de SS, mientras que los casos inusuales de SS pertenecieron a las zonas lateral, medial y 

anterior. 
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La selección de las tres variables más significativas provocó un incrementó de MSE 

para todas las zonas de ambos grupos. En A se omitió el radio lateral R1B que resultó en 

un incremento mínimo de MSE en dicha zona, donde el aumento más significativo se dio 

en la zona medial con MSE de 0.00012 y R2 de 0.87511. Por otro lado, en el grupo B se 

omitió el radio lateral R1A y se trabajó con una importancia acumulada 5% menor que en 

el grupo A por lo que el impacto fue mayor en el desempeño de GRF. A diferencia del grupo 

A, en este caso el MSE aumentó significativamente en la zona lateral seguido, en magnitud, 

por la zona posterior con valores superiores al de la media. Asimismo, el ajuste de los 

datos se vio principalmente afectado en la zona lateral pasando a ser el R2 igual a 63.9% 

(Figura 99), lo que indica la influencia del radio lateral del grupo A en el aprendizaje del 

modelo para estimar el SS de la misma región, pero en el grupo B.  

Todas las zonas de los mejores modelos alcanzaron MSE por debajo de 0.00020 y 

un R2 superior a 0.78 (Figura 99), para B, y MSE por debajo de 0.00012 y R2 superior a 

0.92, para A. Además, la omisión de los radios menos significativos repercutió en el 

desempeño para estimar salidas en diversas zonas, incluso del grupo opuesto. Esto 

evidencia que para F1 cada radio influye íntegramente, aunque de forma gradual, sobre 

el SS del fémur proximal. 

Figura 99. Métricas estadísticas MSE y 𝐑𝟐 de los modelos para F1 

 

Tanto el modelo de RF como stacking tuvieron desempeños similares, sin embargo, 

el primero tiene una arquitectura interna más sencilla, por lo que, se optó por generar el 

diagrama de cajas de sus errores para el entrenamiento y prueba. Respecto a los datos de 

prueba, en el grupo A, la zona lateral tuvo los errores mayores – entre -0.016 y 0.021 – 

siendo el máximo igual a 0.036; mientras que en B esto correspondió a la zona posterior 

– errores 
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entre -0.026 y 0.019 – con un máximo igual a 0.041. En promedio, corresponde un MAE 

de 0.006 para el grupo A y 0.007 para B. 

Figura 100. Diagrama de cajas de los errores en el entrenamiento y 
prueba del modelo de RF para F1 

 

4.6.2 Caso F2 

Grupo A 

A partir de la gráfica de ajuste de la Figura 101 se observa que RF se ajusta 

ligeramente mejor a los datos de SS del grupo A, sobre todo en aquellos rangos a los 

extremos. Mientras que en el grupo B el ajuste es similar entre RF y stacking, como se 

observa en la Figura 102. Las tres técnicas presentan mayor sesgo para los datos del grupo 

A observable al comparar las rectas de ajuste respecto a las de pendiente uno (líneas 

punteadas de color negro). 

Figura 101. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de F2 
grupo A 

 

Figura 102. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de F2 
grupo B 
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RF fue la técnica que obtuvo las mejores métricas para ambos grupos de F2 

(Apéndice G), con un desempeño superior para el grupo B debido al comportamiento del 

SS, ya que esta tendencia se presenta en las tres técnicas de ML.  

En comparación a F1, en este caso no hay presencia de casos inusuales, aunque hay 

ciertos casos de SS bajos en la zona lateral del grupo A, no obstante, el modelo aprendió 

adecuadamente su información por la tendencia hacia dichos valores dentro de la 

distribución normal de los datos. Si bien hubo mayor varianza en la zona anterior durante 

el entrenamiento del grupo A (Figura 103), su MSE se mantuvo bajo en la prueba siendo 

el segundo mayor e igual a 0.00093, ligeramente por debajo del MSE de la zona lateral; su 

R2 fue de 92.2% mientras que el de la zona lateral igual a 89.1%. Respecto al grupo B, 

tampoco hubo casos inusuales, es decir, fuera del rango intercuartílico, pero no lo 

suficientemente alejados como para considerarse atípicos. Esto repercutió en el 

aprendizaje del modelo para todas las zonas. 

Figura 103. Ajuste entre valores reales y predichos por zonas del modelo de 
RF para F2 

 

Pese a que en promedio el modelo de RF tuvo las mejores métricas, hubo zonas en 

ambos grupos donde stacking se desempeñó mejor, aunque sin cambios significativos en 

el grupo A; la mejora más remarcable fue en la zona medial del grupo B (Apéndice H) 

donde el R2 pasó de 91.1% con RF a 94.4% con stacking. 

El análisis gradual de RF para el grupo A, involucró excluir el radio medial R2B y 

trabajar con una importancia del 92%. Acorde a ello, la máxima variación porcentual igual 
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a 71.1% del MSE se dio en la zona medial debido a que pasó de 0.00025 a 0.01828, con un 

cambio significativo del R2 (Figura 104) que pasó de 72.3% con RF a 42.0% con GRF. Por 

lo que, si bien el aporte de R2B no fue el mayor en el desempeño promedio del modelo, 

esta variable sí proporciona información relevante para la estimación de la salida 

correspondiente a la misma zona vista en el grupo A. 

Figura 104. Métricas estadísticas MSE y 𝐑𝟐 de los modelos para F2 

 

La zona anterior del grupo A en el entrenamiento tuvo errores dispersos (RIQ: [-

0.01, 0.0058]) y un máximo de 0.149, consecuencia del comportamiento de sus datos. 

Mientras que en la prueba si bien tuvo de los MSE mayores, obtuvo el segundo mejor R2 

(92.2%), un RIQ [-0.0174, 0.0209] de errores y MAE 0.02261.  

Por otro lado, el grupo B tuvo un comportamiento similar en la zona posterior 

(error máximo de 0.0532) probablemente asociado a la baja frecuencia y amplio rango 

del SS en comparación a las otras zonas de dicho grupo. En la prueba, esta misma zona 

tuvo un RIQ [-0.0087, 0.0056] con MAE 0.00834. La  

Figura 105 muestra los diagramas de cajas de los errores directos del SS en las 

cuatro zonas de los grupos A y B de los modelos entrenados con RF para el fémur F2. 
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Figura 105. Diagramas de cajas de los errores en entrenamiento y prueba del 
modelo de RF para F2 

 

4.6.3 Casos DC1 y DC2 

En el grupo A, existe mayor sesgo y dispersión de los datos cuando se trabaja con 

entradas adimensionales. Al trabajar con DC1, stacking obtuvo las métricas más 

deficientes, incluso en comparación a GRF. La Figura 106 muestra en promedio menor 

varianza por parte de este último; mientras que con entradas dimensionales RF otorgó 

mejor ajuste de los datos como se observa en la Figura 107. 

Figura 106. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de DC1 
grupo A 

 

Figura 107. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de DC2 
grupo A 

 

Por otro lado, con el grupo B hay un cambio más notorio entre trabajar con factores 

y predictores dimensionales, donde para las tres técnicas el desempeño mejoró con DC2. 
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Esto se observa en la Figura 108 y Figura 109 que corresponden a las rectas de ajuste 

entre los datos predichos y reales en el entrenamiento y validación, con información de 

DC1 y DC2, respectivamente. 

Figura 108. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de DC1 
grupo B 

 

Figura 109. Gráficas de ajuste para los datos de entrenamiento y prueba de DC2 
grupo B 

 

Para DC1, RF muestra un comportamiento similar a su versión gradual siendo esta 

última ligeramente mejor (Apéndice G), probablemente asociado a que las entradas son 

factores homologados bajo un mismo rango, pero que les corresponden salidas vinculadas 

a características individuales por tipo de paciente. Esto puede generar casos donde 

existan discrepancias entre las entradas y salidas principalmente asociadas a los radios 

excluidos R2B y R1A para los entrenamientos en A y B, respectivamente, con lo que su 

exclusión sirvió para que GRF mejorara su capacidad de estimación. 

En los casos individuales, F2 presentó mejores métricas promedio para el grupo B 

y sucedió lo contrario con F1, aunque asociado a los casos inusuales presentados en B. 

Esto es congruente con el desempeño para DC1 y DC2, donde los modelos para B 

obtuvieron mejores métricas. Además, dado que el SS por zonas entre F1 y F2 genera 

salidas en un intervalo más amplio se espera que en promedio el sesgo y varianza de los 

modelos incremente (Figura 110 y Figura 111). 
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Figura 110. Ajuste entre valores reales y predichos por zonas del modelo de 
RF para DC1 

 

Figura 111. Ajuste entre valores reales y predichos del modelo por zonas de 
RF para DC2 
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Si bien el modelo con DC2 tiene mejor desempeño, se debe tener en cuenta que 

está trabajando con las dimensiones de los respectivos radios en las secciones principales, 

sin embargo, obtener aquellos de sus secciones secundarias requiere de los factores 

adimensionales, lo que incrementaría tiempo y recursos computacionales. Además, a 

pesar de incorporar en cierta medida información de la cavidad intramedular del paciente 

con DC2, los radios no adquieren la información de la calidad ósea y de las propiedades 

mecánicas del hueso, por lo que, para geometrías similares, podría haber incluso un 

comportamiento diferente del SS por zonas y grupos.  

Al observar el desempeño por zonas, se mantiene la tendencia promedio grupal 

salvo en algunas zonas, como se muestra en el Apéndice H. Por ejemplo, respecto a DC1, 

en el grupo A la zona medial tuvo mejor desempeño con RF, mientras que en B la zona 

medial presentó mejor desempeño con stacking y no con GRF, que fue la mejor técnica 

para ambos grupos de DC1. 

Cabe resaltar que todos los modelos tuvieron métricas más deficientes al manejar 

información de DC2 en la zona anterior grupo B (Figura 113) a pesar de contar con 

entradas dimensionales. Específicamente, adquirió un MSE de 0.00116 y un R2 de 44.3% 

para RF, su mejor caso. En cambio, para la misma zona con DC1 se obtuvo un MSE de 

0.00020 y un R2 igual a 84.7% con GRF. Si bien existe baja variación del SS en esta zona, 

no se encuentra en el mismo rango para F1 y F2, aunque tampoco está en intervalos 

completamente diferentes. 

Para una mejor visualización de los resultados, en la Figura 112 y Figura 113 se 

muestran de forma gráfica los MSE y R2 para los tres modelos tanto para DC1 y DC2, 

respectivamente. 

Figura 112. Métricas estadísticas MSE y 𝐑𝟐 de los modelos para DC1 
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Figura 113. Métricas estadísticas MSE y 𝐑𝟐 de los modelos para DC2 

 

Por un lado, los datos de F1 son más estables y siguen rangos más definidos que 

los de F2, cuyo SS presenta más dispersión con casos de baja frecuencia que incrementan 

la complejidad en los patrones de comportamiento de los datos y, con ello, promueven la 

alta varianza y sesgo ante cualquier modelo. Esto se refleja también en los diagramas de 

cajas de los errores para DC1 y DC2 mostrados en la Figura 114 y Figura 115, 

respectivamente. 

Figura 114. Diagrama de cajas de los errores en el entrenamiento y prueba del 
modelo de RF para DC1 
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Figura 115. Diagrama de cajas de los errores en el entrenamiento y prueba del 
modelo de RF para DC2 

 

4.7 Validación con fémur de prueba 

El rendimiento de las técnicas implementadas fue apropiado y próximo entre sí, 

por lo que finalmente se seleccionó RF dada su agilidad para reducir tiempo y recursos 

computacionales mediante una arquitectura menos compleja.  

La fase de validación de los modelos se desarrolló a partir de un nuevo caso 

denominado F3. La TC del paciente se obtuvo a partir del repositorio de libre acceso “The 

Cancer Imaging Archive” (ref. TCGA-VP-A878) [149]. El paciente cuenta con buena calidad 

ósea, cuyas densidades para el hueso cortical fue 1.69 𝑔/𝑐𝑚3 y para el trabecular 0.96 

𝑔/𝑐𝑚3, por ende, propiedades mecánicas similares a las de los dos casos anteriores F1 y 

F2. La principal diferencia de F3 radica en su geometría del fémur proximal, su cavidad 

intramedular es más estrecha que F1 y se asemeja a la de F2, además, cuenta con ángulo 

de inclinación igual a 126.4° y anteversión de 13.5°, similares a las de este último caso de 

fémur. 

Figura 116. Geometría del hueso cortical de F3 y reemplazo de 
cadera virtual a partir de V4 
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De acuerdo con las conclusiones previas, se realizarán estimaciones del SS 

utilizando los modelos de RF elaborados con información de F2, DC1 y DC2. Los diseños 

de vástago femoral se elaboraron a partir del caso máximo (V4), diseñado con la misma 

metodología que F1 y F2.  

Tabla 24. Dimensiones de los radios de V4 para F3 

Radios Grupo A (mm) Radios Grupo B (mm) 

Lateral Medial Lateral Medial 

20 16.4 23.4 14.3 

En total se evaluaron cinco diseños y, a diferencia de V4, los otros casos tuvieron 

factores definidos de manera aleatoria, como se detalla a continuación en la Tabla 25. 

Tabla 25. Parámetros de diseño de vástagos de validación F3 

Diseño R1A R2A R1B R2B 

1 1.00 1.00 1.00 1.00 

2 0.97 0.86 0.79 0.84 

3 0.85 0.74 0.90 0.88 

4 0.98 0.88 0.80 0.75 

5 0.75 0.80 0.90 0.85 

Primero se estimó el SS a partir de los modelos entrenados con información de F2, 

caso individual de similar geometría ósea, y después con el de datos combinados DC1. 

Como resultado, el modelo de F2 obtuvo los errores de la Tabla 26 con un MAE igual a 

0.1019 y al utilizar el modelo de DC1 resultaron los errores de la Tabla 27 de MAE igual a 

0.0675.   

Tabla 26. Errores SS (-) del modelo de RF entrenado con F2 al estimar el SS de F3 

 Errores Grupo A Errores Grupo B 

Caso Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

0 0.1702 0.0755 -0.0507 0.1645 -0.0635 0.0969 0.0579 0.0703 

1 0.0953 0.0398 -0.0614 0.2281 0.0169 0.1446 0.0337 0.1857 

2 0.1653 0.0131 0.0413 0.1783 -0.0602 0.1307 0.0327 0.2581 

3 0.1136 0.0432 -0.0591 0.2245 0.0282 0.1533 0.0541 0.1701 

4 0.0408 -0.0017 -0.0065 0.2254 -0.0679 0.1321 0.0315 0.2879 

En general, la misma métrica por zonas para DC1 se mantiene por debajo respecto 

a sus equivalentes en F2, incluso en la zona posterior del grupo A donde DC1 obtuvo un 

error máximo de 0.2435 superior al 0.2281 del modelo de F2. No obstante, lo supera en 

0.0008 para la zona lateral B y en 0.0059 para la zona anterior de A, siendo variaciones 

tolerables que mantienen al modelo de DC1 como el más propicio para estimar el SS de 

F3. 
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Tabla 27. Errores SS (-) del modelo de RF entrenado con DC1 al estimar el SS de F3 

 Errores Grupo A Errores Grupo B 

Caso Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

0 0.1051 0.0178 -0.1075 0.0693 -0.0030 0.0852 0.0194 -0.0605 

1 0.1039 0.0382 -0.0173 0.2435 0.0207 0.1501 0.0323 0.1908 

2 0.0981 -0.0496 -0.0608 0.0322 0.0709 0.1055 0.0042 -0.0712 

3 0.0657 0.0217 -0.1139 0.0870 0.0834 0.1302 0.0322 -0.0156 

4 0.0105 -0.0321 -0.1119 0.0114 0.0698 0.1079 0.0017 -0.0484 

En síntesis, a pesar de que el caso individual utilizó información de un fémur 

similar a F3, el modelo no generalizó de la misma manera y fue superado por aquel que 

incluyó información de más de un paciente. 

La preponderancia del modelo entrenado con datos combinados da lugar a evaluar 

si aún resulta conveniente trabajar con entradas adimensionales o dimensionales cuando 

se trata de un caso completamente nuevo, dado que sus radios de referencia, es decir, de 

V4, no son iguales a los de los pacientes iniciales. Para ello, se evaluó la capacidad de DC2 

ante los mismos casos de F3. Este modelo logró estimar el SS con un sesgo diferenciado 

por zonas, es decir, estimó mejor el SS de la zona anterior del grupo B mientras que tuvo 

mayor dificultad con la zona medial del mismo grupo (Tabla 28). En general, su MAE fue 

igual a 0.0689, ligeramente superior al del modelo entrenado con DC1.  

Tabla 28. Errores SS (-) del modelo de RF entrenado con DC2 al estimar el SS de F3 

 Errores Grupo A Errores Grupo B 

Caso Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

0 0.1455 0.1054 0.0190 0.1728 0.1012 0.1463 0.0349 -0.0309 

1 0.0402 0.0179 -0.0747 0.0768 0.0945 0.1265 0.0112 -0.0678 

2 0.0280 -0.0461 -0.0791 0.0030 0.0972 0.1249 0.0185 -0.0746 

3 0.0548 0.0196 -0.0730 0.0789 0.0967 0.1224 0.0187 -0.0717 

4 0.0625 -0.0030 -0.0802 0.0287 0.0987 0.1232 0.0142 -0.0719 

En conclusión, resultó favorable la implementación del modelo entrenado con DC1 

para estimar las salidas de F3, con una ventaja remarcable sobre el caso individual de F2. 

Por lo que si se deseara evaluar la respuesta mecánica de un individuo adicional resultaría 

conveniente utilizar el modelo entrenado con DC1, ya que brinda resultados congruentes 

con la respuesta mecánica del nuevo caso, reduciendo el tiempo de toma de datos y 

elaboración del modelo. 



 

Capítulo 5 

Optimización de la geometría del vástago 

5.1 Implementación de algoritmos genéticos 

La vinculación de los radios del vástago a la respuesta mecánica del fémur permite 

evaluar diversos diseños en un tiempo reducido mediante estimaciones confiables del SS 

a través de modelos de ML. Sin embargo, al tratarse de valores continuos, el espacio de 

búsqueda es muy grande como para evaluar todas las opciones, por lo que los AG permiten 

explorarlo de forma óptima, es decir, no solo recorrer diversas regiones, sino que a su vez 

explotar aquellas de buena calidad para conservar lo mejor de las soluciones actuales con 

la finalidad de incrementar la probabilidad de adquirir otras de similar calidad o mejor. A 

continuación, se detallará la implementación de los AG para optimizar el diseño de un 

vástago corto a partir de sus parámetros predefinidos y los modelos de ML entrenados en 

el capítulo anterior. 

5.1.1 Ciclo de trabajo 

Una posible solución se denomina individuo y en un principio forma parte de la 

población inicial junto a una determinada cantidad de individuos. A partir de ellos, las 

generaciones (iteraciones) siguientes intercambian información para mejorar la carga 

genética bajo el concepto de la supervivencia del más apto. En este sentido, pasarán a la 

siguiente generación los mejores individuos (padres) y otros nuevos (descendientes) que 

preserven la carga genética de los mejores padres (Figura 117). La selección de las 

mejores soluciones se basa en la calificación otorgada por la función objetivo (fitness). 

Figura 117. Flujo de trabajo de los algoritmos genéticos 
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5.1.2 Función fitness  

la función fitness otorga una única calificación por individuo y cada modelo (uno 

para el grupo A y otro para el grupo B) provee cuatro salidas (una por cada zona 

anatómica). Por lo que resulta conveniente trabajar bajo el concepto de deseabilidad que 

asigna valores entre cero y uno a cada salida del modelo, donde cero es la calificación más 

baja y uno indica que se ha alcanzado el valor ideal o de referencia. Con ello, la 

deseabilidad permite comparar equitativamente el SS dado que este se mueve en rangos 

diferentes según la zona.  

La función deseabilidad fue inicialmente planteada por Harrington en 1965 y 

adaptada a múltiples casos, entre ellos el implementado en esta investigación: nominal-

the-better (NTB), por Derringer y Suich en 1980 [150]. Esta adaptación se implementó 

para transformar la variable respuesta (𝑆𝑆) en un valor de deseabilidad (𝑑) con la 

finalidad de aproximarse a un óptimo, en este caso un SS igual a cero, que equivale a una 

alteración nula en la distribución de cargas tras la AC. NTB se plantea mediante la 

ecuación (64), donde los exponentes 𝑠 y 𝑡 tienen por objetivo acentuar o atenuar la 

curvatura de la función. Dado que es más grave y frecuente el apantallamiento por 

reducción de cargas (SS superior a 0), se aplicó exponentes de tal forma que 𝑡 > 𝑠. El valor 

de 𝑠 fue igual a 0.3 y 𝑡 a 0.5. 

  𝑑(𝑆𝑆𝑖)

{
 
 

 
 (

𝑆𝑆𝑖 − 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑓 − 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛 

)

𝑠

; 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛 < 𝑆𝑆𝑖 < 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑓

(
𝑆𝑆𝑚𝑎𝑥 − 𝑆𝑆𝑖
𝑆𝑆𝑚𝑎𝑥 − 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑓 

)

𝑡

; 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑓 < 𝑆𝑆𝑖 < 𝑆𝑆𝑚𝑎𝑥

                0        ;  𝑆𝑆𝑖 ≤ 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛 | 𝑆𝑆𝑖 ≥ 𝑆𝑆𝑚𝑎𝑥

 (64) 

Bajo los parámetros establecidos se replantea la función de deseabilidad a través 

de la ecuación (65). 

 𝑑(𝑆𝑆𝑖)

{
 
 

 
 (1 +

5

3
⋅ 𝑆𝑆𝑖)

0.3

; −0.6 <  𝑆𝑆𝑖 < 0

(1 −
5

3
⋅ 𝑆𝑆𝑖)

0.5

;      0 <  𝑆𝑆𝑖 < 0.6

        0     ;     𝑆𝑆𝑖 ≤ −0.6 | 𝑆𝑆𝑖 ≥ 0.6

 (65) 

La deseabilidad será máxima e igual a uno cuando el 𝑆𝑆 alcance el valor de 

referencia (𝑆𝑆𝑟𝑒𝑓), es decir, sea igual a cero. Se sabe que es utópico alcanzar una variación 

nula respecto a las condiciones fisiológicas, por lo que, si bien no se alcanza, es una forma 

de hacer referencia a que se busca el apantallamiento mínimo de SS. Por otro lado, 𝑑 es 

automáticamente cero cuando supere los umbrales de formación ósea (𝑆𝑆𝑖 ≤ 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛) y 

resorción ósea (𝑆𝑆𝑖 ≥ 𝑆𝑆𝑚𝑖𝑛) excesiva.
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Figura 118. Curva de la función deseabilidad según el SS 

 

Al tratarse múltiples zonas evaluadas, se trabajó con la media geométrica 

ponderada acorde a la criticidad del SS por zonas (L, M, A, P) y grupos (A y B), como se 

muestra en la ecuación (66). La deseabilidad compuesta (𝐷𝑐) calificará a cada individuo, 

lo que será referencia para seleccionar a las mejores soluciones candidatas que pasarán a 

la próxima generación. 

 𝐷𝐴 = (𝑑𝐿𝐴)
𝑤𝐿𝐴 ⋅ (𝑑𝑀𝐴)

𝑤𝑀𝐴 ⋅ (𝑑𝐴𝐴)
𝑤𝐴𝐴 ⋅ (𝑑𝑃𝐴)

𝑤𝑃𝐴   

 𝐷𝐵 = (𝑑𝐿𝐵)
𝑤𝐿𝐵 ⋅ (𝑑𝑀𝐵)

𝑤𝑀𝐵 ⋅ (𝑑𝐴𝐵)
𝑤𝐴𝐵 ⋅ (𝑑𝑃𝐵)

𝑤𝑃𝐵  

 𝐷𝐶 = (𝐷𝐴 ⋅ 𝐷𝐵)
(1/∑𝑤Total) (66) 

Solo se permitirían valores dentro de la zona muerta, incorporado a través de la 

multiplicación de las deseabilidades individuales donde si una es cero (porque el valor de 

SS supera los límites máximos y mínimos permitidos) entonces la deseabilidad compuesta 

pasa a ser cero y a excluir tal caso porque en una zona se generó apantallamiento. 

Una forma de advertir qué zonas son más propensas al SS, y anticiparse a que si su 

valor es alto pueda incurrir en verdadero apantallamiento, es a través de los pesos 𝑤. De 

acuerdo al comportamiento del SS en ambos pacientes, en el grupo A existe 

preponderancia de las zonas lateral y anterior a sufrir apantallamiento, mientras que en 

el grupo B hubo notoria divergencia según el paciente. Pese a ello, la zona posterior de 

este grupo tuvo mayor tendencia al apantallamiento seguida por la zona lateral. Aunque, 

en general, el grupo A manifestó más tendencia al SS, por lo que se le asignó pesos 

superiores a los del grupo B, como se muestra en la Tabla 29.
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Tabla 29. Pesos de las zonas por grupo 

 Grupo A Grupo B 

Peso lateral (𝑤𝐿) 5 2 

Peso medial (𝑤𝑀) 2 1 

Peso anterior (𝑤𝐴) 4 1 

Peso posterior (𝑤𝑃) 2 3 

5.1.3 Representación de la solución 

Una posible solución consiste en un arreglo de valores que se desea mejorar. En la 

presente investigación se planteó a través de la representación del vástago mediante los 

radios adimensionales de las secciones principales I y IV. Estos siguieron un orden 

secuencial, es decir, los dos primeros valores fueron los radios 1 y 2 del grupo A y los dos 

siguientes correspondieron a los del grupo B.  

Esta representación indica el valor del radio respecto al límite máximo, es decir, 

representa las características observables y sirve para cuantificar, mediante los modelos 

de ML y la 𝐷𝐶 , la calidad del diseño del vástago. Los AG requieren de caracteres 

hereditarios que puedan ser manipulados por el algoritmo, pero esta forma de expresar 

una solución candidata requiere de un paso de identificación adicional para saber cuál es 

su valor decimal, centesimal, etc. 

En este sentido se replantea al individuo de tal forma que se exprese a través de un 

conjunto de genes que permitan actuar sobre la composición interna de las soluciones 

candidatas. El proceso de convertir las características externas (fenotipo) a la estructura 

interna (genotipo) se denomina codificación. 

5.1.3.1 Codificación. Los AG estándar trabajan con representaciones de 

valores enteros o bits, pero estas pueden ser adaptadas para representar valores 

continuos o decimales; como es el caso de esta investigación, donde los factores se 

plantearon con precisión centesimal. 

Debido a que los factores son valores que varían en el rango de 0.60 a 1.00, vistos 

con centésimas, estos en su mayoría tienen parte entera igual a cero a excepción del caso 

máximo cuando es 1.00. Por ello, si el genotipo es igual a 82 y se sabe que por tratarse del 

factor adimensional del radio tendrá un valor menor a la unidad y superior a 0.60, 

entonces dicha información hará referencia a 0.82 (Figura 119). En este sentido, la carga 

genética consiste en extraer la información imprescindible para representar al fenotipo. 

Cuando se requiera del límite máximo 1.00, este será representado por su parte decimal 

(igual a 00) dado que es el único caso de magnitud entera dentro del dominio.
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Figura 119. Proceso de codificación del fenotipo de un individuo 

 

5.1.4 Movimientos 

5.1.4.1 Crossover. El proceso de crossover o cruce se encarga de preservar 

la carga genética buena a partir de la información de los padres, lo cuales fueron 

seleccionados secuencialmente según el valor de su deseabilidad compuesta, siendo el 

primer padre aquel con mayor 𝐷𝐶 . En el algoritmo se define como parámetro la cantidad 

de padres y, a su vez, el tamaño de la población se mantiene fijo, donde la cantidad de hijos 

resultará de restar ambas magnitudes. Por ello, se recomienda asignar un tamaño de 

padres igual o superior a la mitad de la población total para evitar la repetición de 

descendientes. En la Figura 120 se plantea un ejemplo general sobre la formación de dos 

descendientes a partir de dos padres. 

Figura 120. Proceso de crossover a partir de dos individuos 

 

5.1.4.2 Mutación. La mutación se estableció para modificar la carga 

genética de un factor que, adaptada a la representación por la serie de ocho números, 

equivale a variar dos números con valores aleatorios: primero uno en posición par – 

considerando que se inicia con la posición cero – y luego el impar adyacente a la derecha. 

Este tipo de movimiento introduce aleatoriedad a los individuos, lo que permite al 

algoritmo la exploración por otras regiones del EB. 
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El proceso se aplica a los descendientes que resultan del proceso de crossover. Para 

cada mutación se elige una posición al azar dentro de los cuatro radios de los individuos 

para dar inicio al cambio. Una vez definida la posición se modifica primero el valor del 

número par con un número aleatorio entre {0,6,7,8,9} seguido del reemplazo de la 

posición impar subsiguiente a la derecha con un número igualmente aleatorio dentro del 

dominio {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} (Figura 121). Se tiene en cuenta la condicional de que si el 

número par es cero entonces el impar adyacente será igualmente cero.  

Figura 121. Mutación de un factor en el genotipo de un individuo 

 

Una vez adquirida la población de la generación actual, los individuos son 

decodificados para que sus fenotipos puedan ser evaluados por la función fitness. Con ello, 

se selecciona a nuevos padres y se constituye una nueva generación, con reposición de 

padres y sus respectivos descendientes. 

5.1.5 Sintonización de parámetros 

Una vez definida la estructura de las fases detalladas anteriormente, solamente se 

requiere especificar tres parámetros adicionales: el tamaño de la población inicial, el 

número de padres y la cantidad de factores a mutar. La sintonización de estos parámetros 

consiste en encontrar aquellos valores que permitan explorar y explotar el EB 

adecuadamente. Para ello, es necesario realizar simulaciones previas hasta que el 

algoritmo no converja tan rápido a un óptimo local ni evalúe soluciones aleatorias, sino 

que, por el contrario, logre mejorar el desempeño de la población inicial tras una 

búsqueda diversa entre las opciones disponibles. 

Es recomendable comenzar con una población variada, por lo que se inicializó con 

valores aleatorios (respetando el dominio de cada gen) para explorar desde un principio 

distintas regiones del EB. A partir de ello, el AG empezará a enfocarse en aquellas que 

incrementen la probabilidad de mejorar las soluciones candidatas de la generación actual. 

La cantidad de genes mutados debe ser moderada para introducir aleatoriedad sin 

modificar completamente la carga genética. Debido al fenotipo conformado por cuatro 

radios, se recomienda modificar entre uno o dos de cada descendiente para que la 

aleatoriedad no supere a la potencialmente buena carga genética.  
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Los modelos finalmente fueron entrenados con una población de 18 individuos, 9 

padres, 2 mutaciones por descendiente y entre 100 y 150 iteraciones. 

5.2 Población de diseños optimizados 

En el caso del primer fémur el algoritmo logró alcanzar un óptimo local máximo 

con alrededor de 120 iteraciones, mientras que en el caso del segundo fémur se alcanzó 

con 50 a 100 iteraciones (Figura 122).  

Figura 122. Mejor deseabilidad compuesta en cada iteración del AG para F1 y F2 

 

Las poblaciones finales mantuvieron el tamaño de la población inicial con 18 

individuos y, como consecuencia de la explotación de las regiones con mejor fenotipo, se 

obtuvo finalmente individuos con carga genética similar. En aquellos con mayor 

diferencia se observa el factor de exploración del algoritmo introducido por la mutación 

aleatoria de los genes ( 

Figura 123). Secuencialmente, se mantuvo a los padres de cada generación en la 

parte superior de la población y en la siguiente a los descendientes. Como se especificó en 

5.1.4.1, los padres fueron seleccionados ordinalmente según el valor de su 𝐷𝐶 . Por lo que, 

incrementa la probabilidad de que el primer padre sea la solución óptima local, 

exceptuado por casos donde algún descendiente lo supere 

Figura 123. Población final generada por el 
AG para F1 y F2 
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El diseño final de F1 logró una 𝐷𝑐  de 0.4012 y el de F2, 0.7807, con los radios de la 

Tabla 30. En ambos casos se observó la relevancia del ensanchamiento lateral, sobre todo 

en el vástago optimizado de F1. No obstante, el radio medial del grupo A (R2A) para 

ambos casos fue el menor con valores próximos a 0.60. Si bien el soporte medial 

proporciona buena transferencia de cargas, cuando se trata de pacientes con buena 

calidad ósea, el hueso trabecular cuenta con la resistencia mecánica necesaria para 

soportar las cargas sin ceder y generar micromovimientos excesivos que puedan provocar 

una cirugía de revisión anticipada. Por ello, no resulta necesario un contacto directo o muy 

próximo al hueso cortical reduciendo, a su vez, el material del implante, lo que a su vez 

preserva el material óseo. En el grupo B, los radios fueron superiores a R2A e inferiores a 

R1A y, en promedio, el vástago de F1 obtuvo factores entre 0.75 y 0.80 mientras que F2, 

valores entre 0.60 y 0.65.  

Tabla 30. Radios optimizados de los vástagos para F1 y F2 

 R1A R2A R1B R2B 

Vástago F1 0.91 0.63 0.75 0.78 

Vástago F2 0.81 0.60 0.64 0.62 

Los factores promueven la homologación de los modelos de ML y la optimización 

mediante AG; sin embargo, los resultados deben ser evaluados según las condiciones del 

paciente dado que finalmente el diseño está asociado a la geometría de su cavidad 

intramedular, que repercute en los radios del diseño de partida (V4), y a las propiedades 

mecánicas óseas, que intervienen en la magnitud del SS. 

Para realizar un análisis acorde a las condiciones del paciente, se debe considerar 

la dimensión del fémur proximal, estructurado por el hueso cortical. Las magnitudes de 

los radios optimizados se obtuvieron mediante la multiplicación de los factores con sus 

respectivas magnitudes de límite máximo (V4). Con ello, se obtuvo los radios lateral y 

medial de las seis secciones como se detalla en la Tabla 31 y Tabla 32 para F1 y F2, 

respectivamente. 

Tabla 31. Radios lateral y medial de las seis secciones de diseño del vástago para F1 

Vástago V4 Sección I Sección II Sección III Sección IV Sección V Sección VI 

Lateral 15.50 13.80 15.00 16.00 11.50 9.20 

Medial 15.80 17.50 17.30 14.00 12.50 10.50 

Optimización Sección I Sección II Sección III Sección IV Sección V Sección VI 

Lateral 14.11 12.56 13.65 12.00 8.63 6.90 

Medial 9.95 11.03 10.90 10.92 9.75 8.19 

Tabla 32. Radios lateral y medial de las seis secciones de diseño del vástago para F2 

Vástago V4 Sección I Sección II Sección III Sección IV Sección V Sección VI 

Lateral 19.00 17.90 16.10 20.90 15.80 11.80 
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Vástago V4 Sección I Sección II Sección III Sección IV Sección V Sección VI 

Medial 13.50 14.80 17.10 13.40 12.00 11.00 

Optimización Sección I Sección II Sección III Sección IV Sección V Sección VI 

Lateral 15.39 14.50 13.04 13.38 10.11 7.55 

Medial 8.10 8.88 10.26 8.31 7.44 6.82 

En ciertos casos existe más proximidad en los radios dimensionales a pesar de 

equivaler a factores distintos. Además, se debe tener en cuenta que los factores afectan a 

todos los radios del grupo correspondiente, por lo que, los diseños optimizados resultaron 

con la geometría de la Figura 124 para F1 y de la Figura 125 para F2. 

Figura 124. Vástagos V4 y optimizado para F1 

 

Figura 125. Vástagos V4 y optimizado para F2 

 

Ambos fémures optimizados presentan soporte en la región metafisaria lateral y 

conservan los radios menores 𝑅𝑚 del vástago de referencia inicial. Existe notoria 

reducción en el grupo B del vástago optimizado de F2, debido a la diferencia de los 

factores de este grupo entre ambos fémures. 

5.3 Validación por simulación numérica 

En la Figura 126 se presenta el mapa de las deformaciones equivalentes en la vista 

isométrica, anterior y posterior de F1, y en la Figura 127, de F2. En la primera imagen se 

observa que la zona anterior del grupo A de F1 presentó el mayor apantallamiento antes 

y después de la optimización pasando de 0.70471 a 0. 50980 con V4 y la optimización, 
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respectivamente. En promedio, para el mismo fémur, el grupo A tuvo una restauración de 

cargas fisiológicas más notorias, principalmente la zona posterior con una reducción en 

el SS del 40.13% respecto al caso inicial. Por otro lado, el grupo B de F1 desde un principio 

presentó SS más bajos que el grupo A y, por ello, su reducción fue más baja tras la 

optimización. La zona posterior obtuvo la mejora más remarcable tras la optimización con 

una reducción del 30.83% en el SS, mientras que la zona lateral tuvo un ligero incremento 

de dos centésimas pasando de 0.40668 a 0.42424. El apantallamiento por zonas y grupo 

se especifica en la Tabla 33. 

Figura 126. Mapa de las deformaciones equivalentes en el fémur intacto 
e implantado con el vástago de referencia y la optimizacion para F1 

 

Tabla 33. SS en las locaciones anatómicas por grupo del fémur F1 implantado 

 SS Grupo A SS Grupo B 

Vástago Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 
Inicial (V4) 0.63153 0.58790 0.70471 0.57799 0.40668 0.41028 0.32335 0.62372 
Optimizado 0.40549 0.44849 0.50980 0.34606 0.42424 0.34384 0.28624 0.43142 
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F2 consiguió visibles mejoras en las regiones anterior y posterior, como se observa 

en la Figura 127. Inicialmente, la inserción de V4 superó el umbral de 0.60 en la zona 

anterior del grupo A y tuvo valores superiores a 0.50 en la zona lateral de ambos grupos. 

Tras la optimización, la zona posterior del grupo A tuvo la mejora más notoria en la 

restauración de las cargas con una reducción del 96.44% respecto a su SS inicial, 

alcanzando una mediana de 0.01469. Le siguió la zona anterior con una reducción del 

80.83%, igual a 0.11760. En el grupo B, de igual manera, la zona posterior tuvo la mayor 

reducción de SS (62.24%) igual a 0.13709.  El apantallamiento por zonas y grupo se 

detalla en la Tabla 34. 

Figura 127. Mapa de las deformaciones equivalentes en el fémur intacto 
e implantado con el vástago de referencia y la optimizacion para F2 

 

Tabla 34. SS en las locaciones anatómicas por grupo del fémur F2 implantado 

 SS Grupo A SS Grupo B 

Vástago Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 
Inicial (V4) 0.51267 0.49051 0.61352 0.41312 0.54452 0.38068 0.26414 0.36303 
Optimizado 0.32430 0.35429 0.11760 0.01469 0.40601 0.27663 0.23956 0.13709 
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Una forma de observar mejor la tendencia y variación del SS en el fémur 

implantado con ambas opciones se plantea en la Figura 128 y Figura 129 para F1 y F2, 

respectivamente. En general, el vástago optimizado de F1 generó un SS reducido más 

homogéneo entre zonas, con valores más bajos en la posterior del grupo A (0.34606) y 

anterior del grupo B (0.28624). En el caso de F2, el vástago optimizado redujo el SS en 

todas las locaciones anatómicas y, en promedio, el desempeño fue mejor en el grupo A, 

como se observa en la Figura 129. 

Figura 128. Comparación del SS en las zonas del grupo A y B para los vástagos V4 y 
optimizado de F1 

 

Figura 129. Comparación del SS en las zonas del grupo A y B para los vástagos V4 y 
optimizado de F2 

 

El rango de la zona de equilibrio es entre 0.4 y 1.6 veces las deformaciones 

equivalentes del fémur intacto. En este sentido, ambos grupos de F1 y F2 tienen la 

tendencia de adquirir valores dentro de este rango tal como se observa en las rectas de 

regresión de la Figura 130.  

En el caso de F1, algunos puntos del grupo A se encuentran en la zona de reducción 

de masa ósea, mayoritariamente de las zonas antero-medial. Para F2, el grupo B presenta 

comportamiento dentro de la región de equilibrio óseo y de igual manera el grupo A, sin 

embargo, este último también tienen puntos de la zona medial con deformaciones 

equivalentes inferiores a la recta de límite mínimo. Además, este grupo cuenta con 

algunos valores de las zonas anterior y posterior de magnitudes superiores a 1.6 veces las 

deformaciones del fémur intacto, lo que indica un nivel de transferencia de carga que 

promueve el incremento de masa ósea. Si bien se sale de la zona de equilibrio, estos casos 
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no son representativos de las zonas y, en su mayoría, pertenecen a la región de mayor 

formación ósea, lo que podría contribuir a mantener la resistencia mecánica del hueso. 

Figura 130. Deformaciones equivalentes en el fémur implantado respecto al intacto 
para F1 y F2 

 

En el 2017, Cilla et al. [42] utilizaron como métrica la diferencia aritmética 

promedio en las zonas de Gruen de las deformaciones absolutas máximas principales 

(𝛥𝑠𝑡𝑖𝑚𝑢𝑙𝑢𝑠). Determinaron el rango de zona muerta entre los -100 y +100 μstrains; su 

modelo optimizado final logró reducir la 𝛥𝑠𝑡𝑖𝑚𝑢𝑙𝑢𝑠 en todas las regiones, sin embargo, 

algunas de las zonas no lograron pasar de la región de apantallamiento al rango de 

equilibrio. Esto ocurrió en las zonas de Gruen I y VII (equivalentes al grupo A), con 

𝛥𝑠𝑡𝑖𝑚𝑢𝑙𝑢𝑠 de aproximadamente 175 με. Adicionalmente, en 2019, Chatterjee et al. [43] 

consideraron la magnitud de la diferencia de las deformaciones direccionales (M). Los 

valores mayores de M fueron en la zona medial con M aproximados de 0.0010. A ello, le 

siguió la zona anterior de la región media (equivalente al grupo B) con M de 0.0008. En 

base a las referencias previas se evidencia mayor predisposición al SS por parte de la zona 

medial y, visto desde las regiones del fémur, del grupo A. Esto es congruente con lo 

adquirido por F1 y F2, por lo que, podría ser recomendable realizar futuros estudios 

enfocados en esta región del fémur. 

Por otro lado, en la investigación de referencia sobre la metodología y 

personalización de vástago, Solórzano et al. [127] concluyeron que para el fémur F1 (igual 

a P2 en dicha investigación), resultó favorable el diseño de vástago denominado V2. Por 

lo que, se optó por evaluarlo siguiendo la metodología de adquisición del SS de esta 

investigación para homologar los resultados a las delimitaciones del fémur actuales 

(Tabla 35). 

Tabla 35. SS en las locaciones anatómicas por grupo del fémur F1 implantado con el 
vástago V2 

 SS Grupo A SS Grupo B 

Vástago Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 
V2 0.64406 0.46658 0.67777 0.53719 0.37101 0.27798 0.23195 0.43898 
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Al comparar los resultados con los dos de V4 y el caso optimizado, se observa en la 

Figura 131 que tanto la optimización con AG y V2, en general, presentan mejoras respecto 

a V4. El vástago V2 provocó menor SS en las zonas lateral, medial y anterior respecto al 

caso optimizado y fue superior por milésimas en la zona posterior. Por otro lado, para el 

grupo A, V2 generó SS superiores a los del vástago optimizado en todas las zonas, 

superando el umbral de 0.6 en las zonas lateral y anterior del fémur. 

Figura 131. Comparación del SS entre el vástago optimizado y los diseños previos: 
V4 y V2, para F2 

 

Geométricamente, el vástago V2 tuvo de igual manera ensanchamiento lateral, 

soporte medial más próximo al hueso cortical de la región calcar y un afinamiento en el 

volumen en la metáfisis, provocando así buen desempeño en la región metafisaria, aunque 

con apantallamiento en algunas zonas de la epífisis. 

La optimización por AG, al estar programada para mejorar una función objetivo 

realiza un proceso de trade-off entre el SS por zona, ya que si alguna llega a igualar o 

superar el 0.60 automáticamente toda la función se convierte en cero y la opción que lo 

provocó queda descartada para futuras generaciones. Por ello, si bien V2 presentó 

mejoras respecto al optimizado en el grupo B, la optimización aseguró que en todas las 

zonas haya el menor apantallamiento posible resultando en diseños con valores por 

debajo del umbral de 0.60. 

En este sentido, se muestran las ventajas de la personalización y se observan los 

beneficios de utilizar herramientas que agilicen dicho proceso. Incluso dada la eficiencia 

de los AG es recomendable incorporar otras métricas que cuantifiquen parámetros de 

estabilidad del implante. Con este fin, el estudio puede ser escalado para evaluar otras 

geometrías de vástago corto siguiendo la metodología propuesta tanto para su evaluación 

como optimización, dando continuidad a la línea de investigación en prótesis femorales 

en este tipo de pacientes.  

La implantabilidad de los vástagos optimizados se verificó mediante su impresión 

en resina fotosensible. Para ello se manejó los modelos en STL del hueso cortical y del 

vástago en el software Chitubox® V.1.9.2. La impresión se realizó en la impresora 

Anycubic Photon Mono 4K. En la  
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Figura 132 y Figura 133 se muestra el resultado de implantar los vástagos 

optimizados para el fémur F1 y F2, respectivamente. 

Figura 132. Vástago optimizado de F1 implantado en fémur proximal mediante 
simulación de la técnica round-the-corner 

 

Figura 133. Vástago optimizado de F2 implantado en fémur proximal mediante 
simulación de la técnica round-the-corner 

 



 

 

 



 

Conclusiones 

Las diferentes técnicas de ML otorgaron métricas favorables tanto de forma 

individual (cada fémur con su respectivo modelo) como al combinar los datasets. En 

consecuencia, existe viabilidad en la implementación de los modelos para predecir la 

respuesta de un nuevo paciente frente a los parámetros del vástago. Los modelos 

propuestos en esta investigación pueden seguir aprendiendo mediante la incorporación 

de datos de diferentes pacientes, con ello, el algoritmo incrementaría su capacidad para 

asociar el diseño del vástago a las características (implícitas en los datos) del paciente. 

Por consiguiente, los modelos de regresión reducen tiempo en la simulación numérica y 

al vincularse con otras técnicas, como los AG, proponen mejorar la personalización del 

vástago en un tiempo reducido. 

Al entrenar los modelos de ML con el dataset combinado, los factores 

adimensionales (DC1) alcanzaron un mejor desempeño frente al caso entrenado con 

entradas dimensionales (DC2). Incluso, en la validación con un nuevo caso de fémur F3, el 

modelo que aprendió de la información combinada DC1 logró estimar con mejor precisión 

la respuesta mecánica de F3, en comparación al modelo diseñado para F2 que, a pesar de 

tener mayor similitud en la anatomía femoral, fue entrenado únicamente con la 

información de este caso. Por ende, DC1 no solo es más robusto frente a las características 

de nuevos pacientes, sino que la estandarización de los parámetros del vástago mediante 

factores reduce el sesgo asociado a la dimensionalidad de la cavidad intramedular de cada 

persona. 

En promedio, RF tuvo destacadas métricas con una arquitectura menos compleja 

que la de stacking y sin ser propenso a la varianza, por tanto, el bajo sesgo de los modelos 

garantiza su buena calidad de estimación. Este modelo puede agilizar el trabajo de los 

especialistas médicos mediante el reemplazo de recurrentes actividades de diseño y 

simulación numérica y de procesamiento de datos por un modelo que haga las veces de 

todos esos procesos y sirva para hacer una selección preliminar del diseño propicio para 

el paciente, frente al cual ya se podría trabajar a detalle. 

Las optimizaciones de los diseños se realizaron respecto a los modelos de ML de 

cada fémur debido a que fueron entrenados específicamente para cada uno de los 

pacientes por contar con la información individual. Sin embargo, si se desea trabajar un 
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nuevo caso, no sería conveniente elaborar nuevamente todos los diseños para entrenar 

un nuevo modelo, por lo que se planteó un dataset de entrenamiento con la información 

combinada de ambos pacientes. Ello resultó en un modelo con buen desempeño validado 

bajo los datos de un nuevo fémur F3, asociando adecuadamente las dimensiones del 

vástago a la respuesta mecánica que tendría F3 realmente.  

La implementación del modelo genérico a los AG requeriría la incorporación de 

factores distintivos del paciente, como serían imágenes médicas (TC) de ciertas secciones 

de interés. Con ello, el algoritmo sería capaz de trabajar no solo con los radios del vástago, 

sino asociar su desempeño a las características geométricas del hueso cortical. En la 

presente investigación se propuso optimizar los diseños en función del SS para promover 

la durabilidad a largo plazo del implante, sin embargo, los resultados podrían no 

considerar otros aspectos de igual relevancia para el desempeño del implante, como son: 

el micromovimiento y la torsión. Estos proveen estabilidad mecánica que es la etapa 

previa e indispensable para dar paso a la estabilidad biológica mediante una adecuada 

remodelación ósea. Por lo que, en un estudio futuro se propone incorporar también 

factores asociados a la estabilidad primaria para que aseguren un implante de calidad 

durante la recuperación posoperatoria. 

El uso de herramientas computacionales, como la IA, agilizan el proceso de 

exploración, evaluación y mejora de las prótesis femorales. Ayudan a detectar patrones 

poco perceptibles bajo las capacidades humanas por lo que favorecen a la personalización 

bajo delimitaciones de geometrías complejas, como el fémur proximal. Además, mediante 

las técnicas de ML, que actúan como cajas negras, también permiten conocer la respuesta 

mecánica del hueso a partir de los parámetros de diseño del vástago mediante relaciones 

complejas que no pueden ser planteadas de forma básica. Estos resultados mediante la 

inspiración en la teoría de la evolución de Darwin, pueden generar procesos que emulen 

cierta capacidad de aprendizaje para seleccionar y generar opciones de diseño viables y 

enfocadas en mejorar el desempeño del implante sin recurrir a simulación numérica. 

Cuando se trata de la salud del paciente se debe incurrir en soluciones no solo de alta 

precisión, sino que sean óptimas en un tiempo reducido, por lo que, la metodología 

planteada resulta conveniente para promover la personalización sin descuidar la 

precisión ni elevar el tiempo que el análisis demanda. En consecuencia, puede servir como 

referencia en las diversas fases de la personalización proponiendo opciones viables 

orientadas a restaurar la carga fisiológica en el fémur e incrementar la durabilidad del 

implante. 



 

Líneas futuras de investigación 

En un futuro se puede continuar entrenando a los algoritmos de ML propuestos 

para que reciban información de nuevas personas y aprendan sobre sus características 

físicas y la respuesta mecánica de su fémur proximal. En esto permitirá que 

posteriormente se tenga un modelo capaz de brindar información sobre el SS para evaluar 

múltiples geometrías de vástago. Por lo que, la optimización personalizada se realizaría 

mediante AG a través de restricciones incorporadas en la representación o en la función 

fitness para que su búsqueda sea basada en las características propias del paciente, como 

podría ser su calidad ósea o imágenes médicas de secciones particulares del fémur 

(Figura 134). Ello permitiría utilizar un mismo modelo de regresión durante la 

optimización por AG para conseguir diseños optimizados confiables ante el buen 

desempeño del modelo de ML y la personalización incorporada en los AG.  

Figura 134. Imitación de TC del fémur implantado 
utilizando Chitubox® 

 

Nota. Tomado de “Personalized hip replacement” [17]. 

Adicionalmente a las restricciones de los radios mediante la representación, se 

podrían incorporar otras con la finalidad de incorporar otros criterios importantes para 

la estabilidad del vástago, es decir, además de enfocar el diseño a la estabilidad biológica 

involucrara la estabilidad primaria mediante factores como los microdesplazamientos o 

la estabilidad rotacional frente a las cargas propias del paciente. Estos parámetros 

también podrían estar 
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incluidos directamente en la función fitness o plantear un problema multiobjetivo resuelto 

por el principio de Pareto. 

Por otro lado, se puede replicar la misma metodología para optimizar otras 

propuestas de diseño, desde el enfoque externo e interno del cuerpo del vástago [151]. 

Actualmente existen estudios enfocados en las celdillas reticuladas o scaffolds, que buscan 

emular el hueso trabecular del paciente (Figura 135) para que el tejido óseo se entrelace 

en la superficie e interior del implante, como lo haría en su estado natural el hueso 

trabecular. Las celdas unidad pueden encajar en sí mismas en los tres ejes cartesianos, 

para otorgar estructuras tridimensionales según las dimensiones del vástago. Asimismo, 

se puede incorporar la misma metodología en la optimización de estructuras para otros 

dispositivos ortopédicos o biomédicos en general [152]. 

Figura 135. Cubo adaptado a estructura Voronoi 

 

Además, la caracterización del elemento unidad permite ajustar sus propiedades a 

las del paciente con la finalidad de reducir el módulo de Young y, con ello, el SS; pero 

teniendo en cuenta el punto de fluencia para no sacrificar la resistencia del material ante 

las cargas del paciente. En este sentido, existen diversas geometrías donde la optimización 

se enfoca en la estructura [153] y espesor del elemento para adecuar la densidad unitaria 

(Figura 136). 

Figura 136. Diseños de estructuras reticuladas para el cuerpo del 
vástago: Voronoi (izquierda), Gyroid (centro) y Schwarz 
Diamond (derecha) 

 

Nota. Tomado de “Finite Element Analysis of Orthopedic Hip Implant with 
Functionally Graded Bioinspired Lattice Structures” [153]. 
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Por otro lado, el ML y la IA también pueden guiar la fabricación aditiva de múltiples 

formas (Figura 137), principalmente en acelerar fases de análisis y evaluación para 

selección de materiales y diseño ortopédico, para luego proponer la mejor forma de 

impresión 3D, 4D14, que bajo el soporte del ML actualmente se denomina 5D [154]. Con 

ello se reduce el margen de error en la ejecución de procesos clínicos, por ejemplo, en 

cirugías para impresión de material protésico in situ, con reducción de tiempo en la 

planificación quirúrgica. 

Figura 137. Implementación de la IA en la fabricación aditiva 

 

Nota. Adaptado de “Artificial Intelligence-Empowered 3D and 4D Printing Technologies 
toward Smarter Biomedical Materials and Approaches” [154]. 

 

  

 
14 Consiste en una dimensión adicional respecto a la impresión 3D. Esta es el tiempo y se da mediante materiales inteligentes 
capaces de alterar su estado (forma, volumen, etc.) temporalmente; que en el campo ortopédico y biomédico promueven la 
regeneración de tejidos en constante adaptación física y biológica.  



 

 

 

 

  



 

Glosario de símbolos 

Símbolo Significado 

𝛼  Ángulo de inclinación del fémur 

𝐴  Zona anterior 

𝛽   Ángulo de osteotomía  

𝜑   Ángulo de diseño del vástago 

𝜓   Ángulo mecánico 

𝑟𝐴  Brazo de palanca de la fuerza abductora 

𝑟𝐺  Brazo de palanca de la fuerza gravitatoria 

𝜌𝑋1,𝑋2   Correlación de Pearson 

𝑟   Coeficiente de correlación de Pearson muestral 

𝑣   Coeficiente de Poisson 

𝐶𝑜𝑣   Covarianza 

 ̅ Deformación equivalente 

    Deformación unitaria axial 

𝛾   Deformación unitaria cortante 

𝜌𝑎𝑝𝑝  Densidad aparente 

𝐷𝐶    Deseabilidad compuesta 

 𝜎    Desviación estándar  

�̂�𝑡  Estimación del primer momento con sesgo rectificado 

�̂�𝑡  Estimación del segundo momento con sesgo rectificado 

𝐹𝑅   Fuerza de reacción 

𝐶   Función de coste 

𝐿   Zona lateral 

𝜇   Media 

M Zona medial 

𝑄2   Mediana 

𝐺   Módulo de corte 

𝐸   Modulo elástico 
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𝜃   Parámetro 

𝜔   Pesos  

P Zona posterior 

R1A Radio lateral de la sección principal del grupo A 

R2A Radio medial de la sección principal del grupo A 

R1B Radio lateral de la sección principal del grupo B 

R2B Radio medial de la sección principal del grupo B  

N Registros totales en la muestra 

𝑏   Sesgo 

𝛽1  Tasa de decrecimiento exponencial del primer momento 

𝛽2  Tasa de decrecimiento exponencial del segundo momento 

V4  Vástago de referencia o de límite máximo 

 



 

Glosario de siglas 

Sigla Significado 

ATC Artroplastia total de cadera 

AC Artroplastia de cadera 

AD Árbol de decisión 

AG Algoritmos genéticos 

BVP problema de valor de frontera o boundary value problem 

BPNN  back-propagation neural network 

CoC Ceramic-on-Ceramic 

CoP Ceramic-on-polyethylene 

CONCYTEC Consejo Nacional de Ciencia, Tecnología e Innovación 

DMO Densidad mineral ósea 

CAD Diseño asistido por computador 

CAE Ingeniería asistida por computador 

CAM Manufactura asistida por computador 

DC1 Dataset combinado uno 

DC2 Dataset combinado dos 

DHS Tornillo dinámico de cadera o dinamic hip screw 

DICOM Digital Imaging and Communication in Medicine 

EB Espacio de búsqueda 

EF Elementos finitos 

F1 Fémur del paciente uno 

F2 Fémur del paciente dos 

FDA Food and Drug Administration 

FEA Análisis por elementos finitos 

GBR Gradient boosting regressor 

GPC Guías de Práctica Clínica 

HA Hidroxiapatita 

HMWP Polietileno de alta densidad 
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HNCH Hospital Nacional Cayetano Heredia 

HNAL Hospital Nacional Arzobispo Loayza 

HNGAI Hospital Nacional Guillermo Almenara Irigoyen 

IA Inteligencia artificial 

ICAM-1 Molécula de adhesión intercelular-1 

ICM Índice del canal medular 

INEC  Instituto Nacional de Estadística y Censos 

INEI  Instituto Nacional de Estadística e Informática 

MAE  Mean absolute error 

MINSA  Ministerio de Salud 

ML  Aprendizaje automático o machine learning 

MLP  Red neuronal perceptrón multicapa 

MoM  Metal-on-Metal 

MoP  Metal-on-Polyethylene 

MSE  Mean squared error 

NNRD  Nearly Raw Raster Data 

NSA  neck-shaft angle o ángulo de inclinación 

OA  Osteoartritis 

OMS  Organización Mundial de la Salud 

PEAS  Plan Esencial de Aseguramiento en Salud 

PMMA  Polimetilmetacrilato 

R2   R-cuadrado 

RF  Bosques aleatorios o random forest 

RIQ  Rango intercuartílico 

RNA  Redes neuronales artificiales 

ROM  Rango de movimiento 

RMSE  Root mean squared error 

SIS  Seguro Integral de Salud 

SL-HAC Algoritmos aglomerativos jerárquicos con enlace único o 

single-linkage hierarchical agglomerative clustering 

SS  Strain shielding 

STL  Estereolitografía 

TC- alpha Tomografía computarizada 

TNF Necrosis tumoral factor alpha 

UH  Unidades de Hounsfield 

UPM  Universidad Politécnica de Madrid 

XGBoost  Extreme gradient boosting 
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Apéndice A: paper “Personalized hip replacement: State of the art and new tools 

proposals”15 

 
 

15 https://www.scitepress.org/Link.aspx?doi=10.5220/0010823100003123  

https://www.scitepress.org/Link.aspx?doi=10.5220/0010823100003123
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Apéndice B: Función en Python para delimitar las secciones de diseño del vástago 

corto con el algoritmo de agrupamiento SL-HAC 

El término df hace referencia a la estructura en pandas dataframe de las 

coordenadas 'X', 'Y', 'Z' del hueso cortical. La función fit_predict devuelve los clústeres 

a los que pertenece cada punto. El parámetro affinity hace referencia al tipo de distancia 

y linkage, al de enlace. 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering 

 

def sections(df): 

  points_F1 = df.values  

  points_F1 = points_F1[:,0:3]  

  # SL-HAC  

  cluster = AgglomerativeClustering(n_clusters=6,  

                                    affinity='euclidean', linkage='single') 

  cluster.fit_predict(points_F1)  

  df['cluster']= cluster.labels_ 

 

  # ORDENAR SECCIONES 

  # Almacenar los valores máximos en z 

  max_vals = [] 

  for i in range(0,n_clusters,1): 

    section=df.loc[df.loc[:,'cluster']==i] 

    z_max = section.iloc[:,2].max() 

    max_vals.append(z_max) 

  # Ordenar de mayor a menor los máximos en z 

  max_vals = np.array(max_vals) 

  sorted_max_vals = [] 

  for i in range(6): 

    max = max_vals.max() 

    sorted_max_vals.append(max) 

    max_vals = np.delete(max_vals, np.where(max_vals == max)) 

  # Actualizar columna 'cluster' 

  sorted_max_vals = np.array(sorted_max_vals) 

  df_ordenado = [] 

  for i in range(n_clusters): 

    section = df.loc[df.loc[:,'cluster']==i] 

    z_max = section.iloc[:,2].max() 

    for j in range(6): 

      if z_max == sorted_max_vals[j]: 

        section['New_Cluster'] = j 

        section1 = section.values 

        df_ordenado.append(pd.DataFrame(section1)) 

  # Generar dataframe con secciones ordenadas 

  df_orden = pd.concat(df_ordenado) 

  df_orden = df_orden.reset_index(drop=True) 
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  df_orden.columns = ['X','Y','Z','Eq_Strain','Old_Section','cluster'] 

  del df_orden['Old_Section'] 

 

  return df_orden 
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Apéndice C: Función para delimitar las locaciones anatómicas del fémur proximal 

con el algoritmo de agrupamiento K-Means 

Aplicar K-Means en Python requiere establecer la cantidad total de clústeres: L, M, 

A, P; así como el método de inicialización, definido como k-means++ caracterizado por 

seleccionar los centroides de forma inteligente para que se ubiquen lo más alejados entre 

sí promoviendo la convergencia del algoritmo. Adicionalmente, se definió el número de 

iteraciones máximas como 300 y el parámetro n_init – que define la cantidad de veces 

que K-Means aplica diferentes semillas para inicializar los centroides – fue establecido 

como 10. El algoritmo finalmente selecciona la mejor agrupación según la inercia 

(proximidad de los puntos a su centroide).  

Al reasignar las etiquetas inicialmente se otorga un valor alterno para que, una vez 

asignado el valor real a una zona, en las iteraciones próximas evitar que haya dos 

agrupaciones con la misma etiqueta y se le actualice con una zona incorrecta a la ya 

corregida. 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

def zones(df): 

  real_zones = [] 

  for i in range(0,6,1): 

    group = df[df.cluster == i] # selecionar iterativamente las secciones 

    array = group.values[:,0:3] # seleccionar los datos espaciales: X,Y,Z 

    # K-Means 

    kmeans = KMeans(n_clusters=4, init='k-means++',  

                    max_iter=300, n_init=10, random_state=1) 

    pred = kmeans.fit_predict(array) 

    df.loc[df.cluster == i,"zone"] = pred # adjuntar las predicciones 

    df = df[['X','Y','Z','cluster','zone','Eq_Strain']] 

 

    # ORDENAR ZONAS 

    group_array = df[df.cluster == i].values 

    cluster_centers = kmeans.cluster_centers_ 

    # Cuatro puntos de referencia: cerca a los centros de los clústeres 

    backup = [] 

    points_ref = [] 

    for i in range(0,4,1): 

      for j in range(0,len(group_array),1):    

        d = math.sqrt((cluster_centers[i,0]-group_array[j,0])**2 +  

                      (cluster_centers[i,1]-group_array[j,1])**2 +  

                      (cluster_centers[i,2]-group_array[j,2])**2) 

        backup.append([group_array[j,0], group_array[j,1], group_array[j,2]

,  

                       group_array[j,3], group_array[j,4], group_array[j,5]

, d]) 
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      backup = np.array(backup) 

      # Posición de distancia mínima 

      posicion = np.where( backup[:,6] == np.amin(backup[:,6]) ) 

      points_ref.append([backup[posicion[0][0],0], backup[posicion[0][0],1]

,  

                         backup[posicion[0][0],2], backup[posicion[0][0],3]

,  

                         backup[posicion[0][0],4], backup[posicion[0][0],5]

]) 

      backup = [] 

    points_ref = pd.DataFrame(np.array(points_ref)) 

    # Ordenar por el valor de X 

    points_ref = np.array(points_ref.sort_values(0)) 

    ref11 = [] 

    ref22 = [] 

    ref33 = [] 

    ref44 = [] 

 

    # Buscar referencias zonas Lateral y Posterior 

    for i in range(0,2,1): 

      if points_ref[i,0] < points_ref[i+1,0]: 

        # Comparar su valor 'y' con el resto 

        for j in range(0,2,1): 

          if points_ref[i,1] < points_ref[j,1]: 

            # Zona 0: lateral 

            ref11 = [] # Referencia 1: menor 'x' y 'y' 

            ref11.append([points_ref[i,0],points_ref[i,1],points_ref[i,2], 

                          points_ref[i,3],points_ref[i,4],points_ref[i,5]])

  

          else: 

            # Zona 3: posterior  

            ref44 = [] # Referencia 4: menor 'x', pero no es el menor 'y' 

            ref44.append([points_ref[i,0],points_ref[i,1],points_ref[i,2], 

                          points_ref[i,3],points_ref[i,4],points_ref[i,5]])

  

          if ref11!=[] and ref44!=[]: 

            break 

    # Guardar referencias 

    ref11 = np.array(ref11) 

    ref44 = np.array(ref44) 

    # Eliminar las referencias ya seleccionadas 

    for p in range(0,4,1): 

      if points_ref[p,0] == ref11[0,0]: 

        test_del = np.delete(points_ref, p, 0) 

    for p in range(0,len(test_del),1): 

      if test_del[p,0] == ref44[0,0]: 

        test_del2 = np.delete(test_del, p, 0) 

    # Buscar referencias zonas Medial y Anterior 

    if test_del2[0,1] > test_del2[1,1]: 
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      # Zona 1: medial 

      ref22 = [] # Referencia 2: mayor 'y' 

      ref22.append([test_del2[0,0],test_del2[0,1],test_del2[0,2], 

                    test_del2[0,3],test_del2[0,4],test_del2[0,5]]) 

      ref33 = [] 

      ref33.append([test_del2[1,0],test_del2[1,1],test_del2[1,2], 

                    test_del2[1,3],test_del2[1,4],test_del2[0,5]]) 

    else: 

      # Zona 2: anterior 

      ref33 = [] 

      ref33.append([test_del2[0,0],test_del2[0,1],test_del2[0,2], 

                    test_del2[0,3],test_del2[0,4],test_del2[0,5]]) 

      ref22 = [] 

      ref22.append([test_del2[1,0],test_del2[1,1],test_del2[1,2], 

                    test_del2[1,3],test_del2[1,4],test_del2[0,5]]) 

    # Guardar referencias 

    ref22 = np.array(ref22) 

    ref33 = np.array(ref33) 

 

    # Reubicar las zonas con etiquetas provisionales: 

    for j in range(0,len(group_array),1): 

      if group_array[j,4] == ref11[0,4]: 

        group_array[j,4] = 6 

      elif group_array[j,4] == ref22[0,4]: 

        group_array[j,4] = 7 

      elif group_array[j,4] == ref33[0,4]: 

        group_array[j,4] = 8 

      else: 

        group_array[j,4] = 9 

    # Asignar referencias reales 

    for j in range(0,len(group_array),1): 

      if group_array[j,4] == 6: 

        group_array[j,4] = 0 

      elif group_array[j,4] == 7: 

        group_array[j,4] = 1 

      elif group_array[j,4] == 8: 

        group_array[j,4] = 2 

      else: 

        group_array[j,4] = 3  

    # Guardar dataframe 

    real_zones.append(pd.DataFrame(group_array)) 

 

  # Concatenar los dataframes para las seis secciones 

  df_zonas = pd.concat(real_zones) 

  df_zonas = df_zonas.reset_index(drop=True) 

  df_zonas.columns = ['X','Y','Z','Section','Zone','Eq_Strain'] 

  return df_zonas 
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Apéndice D: Generar variables de entrada 

# Importar desde local 

from google.colab import files 

import io 

# Manipulación de datos 

import numpy as np 

import pandas as pd 

## Cargar: 

* df_factors: dominio de factores adimensionales 

* nominal_A: valores máximos de los radios del grupo A 

* nominal_B: valores máximos de los radios del grupo B 

Factores_F1=files.upload() 

valores_nominales_A=files.upload() 

valores_nominales_B=files.upload() 

df_factors=pd.read_csv(io.BytesIO(Factores_F1['factors_F1.csv']),delimiter=

';') 

nominal_A=pd.read_csv(io.BytesIO(valores_nominales_A['nominal_A.csv']),deli

miter=';') 

nominal_B=pd.read_csv(io.BytesIO(valores_nominales_B['nominal_B.csv']),deli

miter=';') 

df_factors=df_factors.values 

## Generar combinaciones de factores adimensionales 

# Para grupo A 

def factors_A(casos,factor_entre_casos): 

  values = [] 

  for w in range(0,casos,1): 

    w=factor_entre_casos*w 

    for i in range(0,df_factors.shape[0],1): 

      for j in range(0,df_factors.shape[0],1): 

        #A 

        RmA = df_factors[w,4] # same for Rm2, Rm3 

        R1A = df_factors[i,0] # same for R12, R13 

        R2A = df_factors[j,1] # same for R22, R23 

        #B: just change for case 1/2 

        RmB = df_factors[w,5] # same for Rm5, Rm6 

        R1B = df_factors[w,2] # same for R15, R16 

        R2B = df_factors[w,3] # same for R25, R26 

 

        values.append([RmA,R1A,R2A,RmB,R1B,R2B]) 

  return values 

factors_for_A = factors_A(2,3) 

A_factors = pd.DataFrame(np.array(factors_for_A),columns=['RmA','R1A','

R2A','RmB','R1B','R2B']) 

# Para grupo B 

def factors_B(casos,factor_entre_casos): 

  values = [] 

  for w in range(0,casos,1): 

    w=factor_entre_casos*w 
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    for i in range(0,df_factors.shape[0],1): 

      for j in range(0,df_factors.shape[0],1): 

        # Grupo A: sus factores solo cambian para casos 1 y 2 

        RmA = df_factors[w,4] # same for Rm2, Rm3 

        R1A = df_factors[w,0] # same for R12, R13 

        R2A = df_factors[w,1] # same for R22, R23 

        #B:  

        RmB = df_factors[w,5] # same for Rm5, Rm6 

        R1B = df_factors[i,2] # same for R15, R16 

        R2B = df_factors[j,3] # same for R25, R26 

 

        values.append([RmA,R1A,R2A,RmB,R1B,R2B]) 

  return values 

factors_for_B = factors_B(2,3)  

B_factors = pd.DataFrame(np.array(factors_for_B), 

                         columns=['RmA','R1A','R2A','RmB','R1B','R2B']) 

# Unir factores para A y B 

all_factors = pd.concat([A_factors,B_factors],axis=0).reset_index(drop=

True)  
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Apéndice E: Generar salidas procesadas por zona (L, M, A, P) y grupo (A, B) 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/gdrive') 

import pandas as pd 

# operaciones 

import math 

import numpy as np 

# to save 

import csv 

from csv import writer 

## Cargar información del fémur intacto 

num_ds=1 # número de dataset 

Femur=1 # caso de fémur F1 

# Ruta donde se encuentra el archivo con información de fémur intacto 

path_intact = '/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/Zonas_F{}/referencia

_F{}_ds{}.csv'.format(Femur,Femur,num_ds) 

df_intact = pd.read_csv(path_intact, delimiter=',') 

df_intact = df_intact[['X','Y','Z','Eq_Strain','Section','Zone']] 

# Redondear decimales de la información espacial: 

df_intact['X'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_intact['X']]) 

df_intact['Y'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_intact['Y']]) 

df_intact['Z'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_intact['Z']]) 

# Rutas necesarias: 

* Donde se guardarán las salidas procesadas 

* Donde se encuentran los archivos exportados de Simsolid para cada vástago 

# Ruta donde se guardará el archivo con información procesada: salidas del 

dataset 

path_output = '/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/IN_OUT/create_output

s/F{}_ds{}/OUTPUTS_F{}ds{}.csv'.format(Femur,num_ds,Femur,num_ds) 

# Ruta donde se encuentran los archivos exportados de Simsolid con la simul

ación numérica de cada diseño de vástago 

path_all_files = '/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/IN_OUT/create_out

puts/F{}_ds{}/SS_Simsolid_F{}_ds{}/'.format(Femur,num_ds,Femur,num_ds) 

 

# Generar un archivo en la ruta de salida y asignar encabezados del SS 

archivo = open(path_output,'w') 

archivo.close() 

with open(path_output,'a') as f_object: 

  writer_object = writer(f_object) 

  writer_object.writerow(['SS_LA','SS_MA','SS_AA','SS_PA', 

                          'SS_LB','SS_MB','SS_AB','SS_PB']) 

  f_object.close() 

 

# Función para detectar valores atípicos: fuera de -/+ 3*RIQ 

def outliers(df,ft): 

  Q1=df[ft].quantile(0.25) 

  Q3=df[ft].quantile(0.75) 

  IQR=Q3-Q1 



217 
 

  lower_bound = Q1-3*IQR 

  upper_bound = Q3+3*IQR 

  ls=df.index[(df[ft]<lower_bound)|(df[ft]>upper_bound)] 

  return ls 

# Función para eliminar valores atípicos 

def remove(df,ls): 

  ls=sorted(set(ls)) 

  df=df.drop(ls) 

  return df 

 

letters = ['a','b'] # nombre del grupo (A o B) considerado como principal  

en dicha iteración 

for w in letters: 

  for k in range(1,3,1): # casos de variación para el grupo contrario 

    num0 = k 

    for i in range(1,6,1): # posición en el dominio del radio lateral R1 

      num1 = i 

      for j in range(1,6,1): # posición en el dominio del radio medial R2 

        num2 = j 

 

        # Importar información exportada de Simsolid tras la simulación num

érica 

        df_THA = pd.read_csv(path_all_files+'{}{}{}_{}__PickInfo_Structural

.csv'.format(w.upper(),num0,num1,num2), delimiter=',', header = 1) 

        df_THA=df_intact.iloc[:,[1,2,3,20]].astype(float).reset_index(drop=

True) 

        df_THA.columns=['X','Y','Z','EqStrain_THA'] 

        df_THA['X'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_THA['X']]) 

        df_THA['Y'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_THA['Y']]) 

        df_THA['Z'] = pd.Series([round(val,1) for val in df_THA['Z']]) 

        # Calcular el SS 

        SS = pd.merge(left=df_intact,right=df_THA, left_on=['X','Y','Z'], r

ight_on=['X','Y','Z']) 

        SS['SS']= (1-SS['EqStrain_THA']/SS['Eq_Strain']) 

        # Eliminar puntos con valores atípicos de SS 

        df_cleaned = remove(SS,outliers(SS,'SS')) 

        # Calcular SS por zonas en grupo A 

        SS_A=df_cleaned.loc[df_cleaned["Section"]<3.0,["Zone","SS"]] 

        SS_A_L=SS_A.loc[SS_A["Zone"]==0.0,"SS"] 

        SS_A_M=SS_A.loc[SS_A["Zone"]==1.0,"SS"] 

        SS_A_A=SS_A.loc[SS_A["Zone"]==2.0,"SS"] 

        SS_A_P=SS_A.loc[SS_A["Zone"]==3.0,"SS"] 

        # Calcular SS por zonas en grupo B 

        SS_B=df_cleaned.loc[df_cleaned["Section"]>3.0,["Zone","SS"]] 

        SS_B_L=SS_B.loc[SS_B["Zone"]==0.0,"SS"] 

        SS_B_M=SS_B.loc[SS_B["Zone"]==1.0,"SS"] 

        SS_B_A=SS_B.loc[SS_B["Zone"]==2.0,"SS"] 

        SS_B_P=SS_B.loc[SS_B["Zone"]==3.0,"SS"] 
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        # Salida: Lista con valores de la mediana del SS en cada zona de A 

y B 

        SS_med=[SS_A_L.median(),SS_A_M.median(),SS_A_A.median(),SS_A_P.medi

an(), 

                SS_B_L.median(),SS_B_M.median(),SS_B_A.median(),SS_B_P.medi

an()] 

        # Guardar salida en archivo plano (csv) 

        with open(path_output,'a') as f_object: 

          writer_object = writer(f_object) 

          writer_object.writerow(SS_med) 

          f_object.close() 



 

Apéndice F: Importancia de las variables predictoras: R1A, R2A, R1B y R2B 

Importancia de variables para F1: 

Figura 1. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo A de 
F1 y acumulación al 95% 

 

Figura 2. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo B de 
F1 y acumulación al 90% 

 

Importancia de variables para F2: 

Figura 3. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo A de 
F2 y acumulación al 93% 
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Figura 4. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo B de 
F2 y acumulación al 93% 

 

Importancia de variables para DC1: 

Figura 5. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo A de 
DC1 y acumulación al 92% 

 

Figura  6. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo B de 
DC1 y acumulación al 92% 
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Importancia de variables para DC2: 

Figura 7. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo A de 
DC2 y acumulación al 95% 

 

Figura 8. Importancia de los radios en el modelo de RF para el grupo B de 
DC2 y acumulación al 95% 
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Apéndice G: Desempeño promedio por grupo de cada caso: F1, F2, DC1 y DC2 

Resultados para F1: 

Tabla 1. Métricas promedio de los modelos de ML para el fémur F1 

 Grupo A Grupo B 

 MAE MSE RMSE R2 MAE MSE RMSE R2 

RF 0.00597 0.00007 0.00847 0.95271 0.00741 0.00011 0.01069 0.87489 

GRF 0.00704 0.00010 0.00976 0.93717 0.00821 0.00015 0.01220 0.83689 

Stacking 0.00562 0.00006 0.00802 0.95756 0.00800 0.00012 0.01098 0.86805 

Resultados para F2: 

Tabla 2. Métricas promedio de los modelos de ML para el fémur F2 

 Grupo A Grupo B 

 MAE MSE RMSE R2 MAE MSE RMSE R2 

RF 0.01719 0.00060 0.02459 0.90756 0.00724 0.00012 0.01085 0.95877 

GRF 0.02114 0.00083 0.02887 0.87255 0.00932 0.00018 0.01330 0.93807 

Stacking 0.02081 0.00088 0.02972 0.86497 0.00792 0.00014 0.01173 0.95184 

Resultados para DC1: 

Tabla 3. Métricas promedio de los modelos de ML para el fémur DC1 

 Grupo A Grupo B 

 MAE MSE RMSE R2 MAE MSE RMSE R2 

RF 0.02205 0.00119 0.03444 0.89625 0.01447 0.00083 0.02884 0.90712 

GRF 0.02246 0.00104 0.03220 0.90932 0.01429 0.00072 0.02675 0.92007 

Stacking 0.02924 0.00173 0.04153 0.84913 0.02026 0.00118 0.03441 0.86772 

Resultados para DC2: 

Tabla 4. Métricas promedio de los modelos de ML para el fémur DC2 

 Grupo A Grupo B 

 MAE MSE RMSE R2 MAE MSE RMSE R2 

RF 0.01262 0.00040 0.01995 0.96498 0.00961 0.00062 0.02481 0.93394 

GRF 0.01595 0.00055 0.02336 0.95197 0.01265 0.00074 0.02724 0.92038 

Stacking 0.01562 0.00068 0.02615 0.93982 0.01122 0.00062 0.02486 0.93368 
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Apéndice H: Desempeño promedio por zona de cada caso: F1, F2, DC1 y DC2 

Resultado para F1: 

Tabla 5. MSE por zonas de los modelos para F1 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.00012 0.00007 0.00006 0.00005 0.00014 0.00007 0.00006 0.00019 

GRF 0.00012 0.00012 0.00008 0.00006 0.00023 0.00010 0.00007 0.00019 

Stacking 0.00012 0.00006 0.00004 0.00004 0.00011 0.00008 0.00011 0.00018 

Tabla 6. 𝐑𝟐 por zonas de los modelos para F1 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.92339 0.93200 0.96679 0.97499 0.78109 0.87980 0.83336 0.90947 

GRF 0.92281 0.87511 0.95330 0.96653 0.63910 0.83608 0.79298 0.90610 

Stacking 0.92443 0.93570 0.97653 0.97894 0.83111 0.87403 0.66045 0.91148 

Resultados para F2: 

Tabla 7. MSE por zonas de los modelos para F2 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.00094 0.00025 0.00093 0.00029 0.00021 0.00009 0.00006 0.00011 

GRF 0.02525 0.01828 0.02750 0.01356 0.00033 0.00013 0.00007 0.00018 

Stacking 0.00093 0.00023 0.00169 0.00068 0.00029 0.00005 0.00006 0.00014 

Tabla 8. 𝐑𝟐 por zonas de los modelos para F2 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.89077 0.72281 0.92152 0.93870 0.93512 0.91088 0.80332 0.98343 

GRF 0.85641 0.41991 0.89559 0.93121 0.90089 0.86761 0.75072 0.97373 

Stacking 0.89215 0.75027 0.85690 0.85772 0.91045 0.94431 0.79348 0.97949 

Resultados para DC1: 

Tabla 9. MSE por zonas de los modelos para DC1. 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.00129 0.00059 0.00149 0.00138 0.00054 0.00016 0.00022 0.00242 

GRF 0.00114 0.00070 0.00128 0.00103 0.00054 0.00017 0.00020 0.00196 

Stacking 0.00142 0.00079 0.00148 0.00321 0.00079 0.00009 0.00021 0.00365 
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Tabla 10. 𝐑𝟐 por zonas de los modelos para DC1 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.84608 0.84875 0.91172 0.91706 0.86360 0.89894 0.83260 0.91673 

GRF 0.86424 0.82039 0.92425 0.93783 0.86356 0.88676 0.84715 0.93269 

Stacking 0.83100 0.79711 0.91196 0.80673 0.79763 0.94316 0.83904 0.87447 

Resultados para DC2: 

Tabla 11. MSE por zonas de los modelos para DC2 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.00064 0.00019 0.00054 0.00022 0.00087 0.00016 0.00116 0.00027 

GRF 0.00074 0.00048 0.00066 0.00031 0.00100 0.00025 0.00117 0.00056 

Stacking 0.00094 0.00021 0.00120 0.00039 0.00087 0.00018 0.00114 0.00028 

Tabla 12. 𝐑𝟐 por zonas de los modelos para DC2 

 Grupo A Grupo B 

 Lateral Medial Anterior Posterior Lateral Medial Anterior Posterior 

RF 0.92298 0.95104 0.96756 0.98668 0.82145 0.89645 0.44251 0.99059 

GRF 0.91061 0.87632 0.96070 0.98150 0.79627 0.83939 0.43900 0.98058 

Stacking 0.88735 0.94577 0.92833 0.97640 0.82168 0.88458 0.45177 0.99019 
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Apéndice I: Optimización de los parámetros de diseño del vástago mediante 

algoritmos genéticos. 

# Manipulación de datos 

import numpy as np 

import pandas as pd 

# Importar archivos 

from google.colab import files 

import io 

# Modelos de machine learning 

import pickle 

# Operaciones 

import random 

 

## Importar modelos entrenados 

modelA = files.upload() 

modelA = pd.read_pickle(io.BytesIO(modelA['Trained_Model_GroupA.sav'])) 

modelB = files.upload() 

modelB = pd.read_pickle(io.BytesIO(modelB['Trained_Model_GroupB.sav'])) 

 

### Función fitness 

def calcular_fitness(population, modelA, modelB): 

    # Parámetros iniciales 

    C=0 # SS óptimo: referencial 

    s=0.3 

    t=0.5 

    SS_min = -0.6 

    SS_max = 0.6 

     

    # Deseabilidad compuesta de la población 

    fitness = [] 

    for i in range(0,population.shape[0],1): 

      case = population[i,:].reshape(1,-1) 

      case_df = pd.DataFrame(case,columns=['R1A','R2A','R1B','R2B']) 

      SS_predA = modelA.predict(case_df) # array con las cuatro salidas de 

A 

      SS_predB = modelB.predict(case_df) # array con las cuatro salidas de 

B 

 

      d_zonasA_individuo = [] 

      d_zonasB_individuo = [] 

      # Cálculo de la deseabilidad individual 

      for j in range(0,4,1): 

        if ((SS_predA[:,j] <= C) & (SS_predA[:,j] > SS_min))[0] == True: 

          d_zonasA = (1+(5/3)*(SS_predA[:,j][0]))**s 

        if ((SS_predA[:,j] >= C) & (SS_predA[:,j] < SS_max))[0] == True: 

          d_zonasA = (1-(5/3)*(SS_predA[:,j][0]))**t 

        if ((SS_predA[:,j] <= SS_min) | (SS_predA[:,j] >= SS_max)) == True: 
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          d_zonasA = 0 

        # Array con deseabilidad de las cuatro zonas del grupo A 

        d_zonasA_individuo.append(d_zonasA) 

       

      for j in range(0,4,1): 

        if ((SS_predB[:,j] <= C) & (SS_predB[:,j] > SS_min))[0] == True: 

          d_zonasB = (1+(5/3)*(SS_predB[:,j][0]))**s 

        if ((SS_predB[:,j] >= C) & (SS_predB[:,j] < SS_max))[0] == True: 

          d_zonasB = (1-(5/3)*(SS_predB[:,j][0]))**t 

        if ((SS_predB[:,j] <= SS_min) | (SS_predB[:,j] >= SS_max)) == True: 

          d_zonasB = 0 

        # Array con deseabilidad de las cuatro zonas del grupo B 

        d_zonasB_individuo.append(d_zonasB) 

       

      # Pesos 

      peso_lateral_A = 5 

      peso_medial_A = 2 

      peso_anterior_A = 4 

      peso_posterior_A = 2 

      peso_lateral_B = 2 

      peso_medial_B = 1 

      peso_anterior_B = 1 

      peso_posterior_B = 3 

      total = peso_lateral_A + peso_medial_A + peso_anterior_A + peso_poste

rior_A + peso_lateral_B + peso_medial_B + peso_anterior_B + peso_posterior_

B 

 

      d_compuesta_A = d_zonasA_individuo[0]**peso_lateral_A*d_zonasA_indivi

duo[1]**peso_medial_A*d_zonasA_individuo[2]**peso_anterior_A*d_zonasA_indiv

iduo[3]**peso_posterior_A 

      d_compuesta_B = d_zonasB_individuo[0]**peso_lateral_B*d_zonasB_indivi

duo[1]**peso_medial_B*d_zonasB_individuo[2]**peso_anterior_B*d_zonasB_indiv

iduo[3]**peso_posterior_B 

      d_compuesta_individuo = (d_compuesta_A*d_compuesta_B)**(1/total) 

      fitness.append(d_compuesta_individuo) 

    return fitness 

 

### Definir poblacion inicial 

def poblacion_inicial(num_individuos): 

  # num_variables: número de variables por individuo 

  num_variables = 4 

  # Tamaño de la población 

  pop_size = (num_individuos,num_variables) 

  # Seed 

  np.random.seed(1) 

  # Inicializar población inicial con valores aleatorios 

  new_population=np.random.uniform(low=0.6,high=1.0,size=pop_size) 

  return new_population 
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### Codificación 

def codificacion(pop_to_cod): 

  pop_cod = [] 

  for i in range(0,pop_to_cod.shape[0],1): 

    ind_cod = [] 

    individuo = pop_to_cod[i] 

    for j in range(0,pop_to_cod.shape[1],1): 

      radio_car1 = int(str(individuo[j])[2]) 

      if len(str(individuo[j])) > 3: 

        radio_car2 = int(str(individuo[j])[3]) 

      else: 

        radio_car2 = 0 

      ind_cod.append(radio_car1) 

      ind_cod.append(radio_car2) 

    pop_cod.append(ind_cod) 

  pop_cod = np.array(pop_cod) 

  return pop_cod 

 

### Selección de padres 

def select_parents(population, fitness, num_parents): 

    # Seleccionar a los mejores individuos de la generación actual 

    parents = np.empty((num_parents, population.shape[1])) 

    for parent_number in range(num_parents): 

      max_fitness_idx = np.where(fitness == np.max(fitness)) 

      parents[parent_number, :] = population[max_fitness_idx[0][0], :] 

      # Para no seleccionar al mismo individuo nuevamente 

      fitness[max_fitness_idx[0][0]] = -9999  

    return parents 

 

### Movimiento 

#### Crossover 

def crossover(parents, tamano_hijo): 

  # Generar array sin inicializar: individuo hijo 

  hijo = np.empty(tamano_hijo) 

  # Cromosomas hasta el punto de corte 

  paso_punto_corte = 4 

  # Hijo: primera mitad:padre1 - segunda mitad: padre2 

  for k in range(tamano_hijo[0]): 

    parent1_idx = k%parents.shape[0] 

    parent2_idx = (k+1)%parents.shape[0] 

    hijo[k, 0:paso_punto_corte] = parents[parent1_idx, 0:paso_punto_corte] 

    hijo[k, paso_punto_corte:] = parents[parent2_idx, paso_punto_corte:] 

  return hijo 

#### Mutation 

def mutation(offspring_crossover, num_mutations): 

  opciones = [0,2,4,6] 
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  for i in range(0,num_mutations,1): 

    # Selección de una variable al azar 

    opcion = random.choice(opciones) 

    for idx in range(offspring_crossover.shape[0]): 

      # Dominio para posiciones pares 

      dom_par = [0,6,7,8,9] 

      rand_parval = random.choice(dom_par)  

      offspring_crossover[idx, opcion] = rand_parval 

      # Condición por si la posición par es cero: la impar también debe ser

lo 

      if offspring_crossover[idx, opcion] == 0: 

        offspring_crossover[idx, opcion + 1] = 0 

      else: 

        # Dominio para posiciones impares 

        rand_impar = random.randint(0,9)  

        offspring_crossover[idx, opcion + 1] = rand_impar 

    opciones.remove(opcion) 

  return offspring_crossover 

 

### Decodificación 

def decodificacion(pop_to_decod): 

  pop_decod = [] 

  for i in range(0,pop_to_decod.shape[0],1): 

    ind_decod = [] 

    individuo = pop_to_decod[i] 

    for j in range(0,pop_to_decod.shape[1],2): 

      radio = float('0'+'.'+str(pop_to_decod[i][j])[0]+str(pop_to_decod[i][

j+1])[0]) 

      if radio == 0.00: 

        radio = 1.00 

      ind_decod.append(radio) 

    pop_decod.append(ind_decod) 

  pop_decod = np.array(pop_decod) 

  return pop_decod 

 

### Desarrollo del proceso de optimización 

iniciales 

num_generations = 150 

num_parents = 9 

num_mutations = 2 

new_population = poblacion_inicial(18) 

 

for generation in range(num_generations): 

    # Calcular función fitness 

    fitness = calcular_fitness(new_population, modelA, modelB) 

    # Imprimir mejor resultado de la iteración actual 

    best_case = np.max(fitness) 
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    best_deseabilities.append([best_case]) 

    print('Mejor deseabilidad compuesta actual: ', best_case) 

    s = np.where(fitness == best_case) 

    if s[0].shape[0] == 2: 

      a = s[0][0] 

    else: 

      a = s[0][0] 

    case = new_population[a,:].reshape(1,-1) 

    case_df = pd.DataFrame(case,columns=['R1A','R2A','R1B','R2B']) 

    SS_predA = pd.DataFrame(modelA.predict(case_df),columns=['SS_LA','SS_MA

','SS_AA','SS_PA']) 

    SS_predB = pd.DataFrame(modelB.predict(case_df),columns=['SS_LB','SS_MB

','SS_AB','SS_PB']) 

    SS_bestResult = pd.concat([SS_predA,SS_predB],axis=1) 

    best_outputs.append(SS_bestResult.to_numpy()) 

    print('Salidas de la mejor solución actual: ',SS_bestResult) 

    print('Factores de la mejor solución actual: ',case_df) 

    # Seleccion de padres 

    parents = select_parents(new_population, fitness, num_parents) 

    # Codificación 

    parents_cod = codificacion(parents) 

    # Crossover 

    tamano_hijo=(new_population.shape[0]-

parents.shape[0], parents_cod.shape[1]) 

    offspring_crossover = crossover(parents_cod, tamano_hijo) 

    # Mutación 

    offspring_mutation = mutation(offspring_crossover, num_mutations) 

    # Decodificación 

    offspring_mutation_decod = decodificacion(offspring_mutation) 

    # Siguiente generación 

    new_population[0:parents.shape[0], :] = parents 

    new_population[parents.shape[0]:, :] = offspring_mutation_decod 

    if generation == (num_generations-1): 

      print('Poblacion final:') 

      print(new_population) 

      print('Mejores factores:', case_df) 
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Apéndice J: Notebooks e información de referencia para la optimización 

personalizada de vástagos femorales cortos mediante inteligencia artificial16. 

La información utilizada en el desarrollo de la tesis ha sido publicada en el 

repositorio de libre acceso Zenodo, creado bajo el programa OpenAIRE17 y operado por el 

CERN (European Organization for Nuclear Research). Se han compartido los notebooks e 

información de referencia sobre los datasets, factores adimensionales y límites máximos 

del vástago inicial de cada fémur, así como los modelos de ML entrenados a partir de los 

casos individuales y de la información combinada de ambos fémures. 

Figura  9. Publicación del proceso para realizar la optimización personalizada de 
vástagos cortos 

 

Nota. “Artificial intelligence aided design of patient-specific short femoral stems” [155]. 

Particularmente, los notebooks necesarios para desarrollar el proceso de 

optimización personalizado se encuentran organizados de la siguiente manera: 

• Notebook 1_Zonas_clustering.ipynb: Algoritmos de clustering para delimitar las 

locaciones anatómicas del fémur proximal.  

 
16 https://doi.org/10.5281/zenodo.7227210  
17 infraestructura de comunicación académica abierta OpenAIRE: https://www.openaire.eu/. 

https://doi.org/10.5281/zenodo.7227210
https://www.openaire.eu/
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• Notebook 2_Generar_entradas.ipynb: genera las combinaciones en el dominio de 

las variables predictoras (R1A, R2A, R1B, R2B) para elaborar las entradas de los 

datasets. Requiere de los datos ubicados en la carpeta "Informacion_Femur". 

• Notebook 3_Procesar_salidas.ipynb: procesa la información obtenida de la 

simulación FEA con el software SimSolid para generar las salidas de los datasets 

de ambos grupos. 

• Notebooks 4_RandomForest.ipynb y 5_Stacking.ipynb: realizan el entrenamiento 

de modelos de random forest y stacking, respectivamente. Requieren importar la 

información ya dividida en entrenamiento y validación, esto permite utilizar la 

misma información para entrenar y validar modelos mediante diferentes técnicas 

de ML con la finalidad de comparar su desempeño. 

• Notebook 6_Algoritmos_geneticos.ipynb contiene las funciones y el proceso para 

realizar la optimización del vástago femoral. Requiere de la importación de los 

modelos de ML entrenados. Otorga como salida los factores adimensionales 

optimizados de los radios para cada grupo (R1A, R2A, R1B, R2B). 


