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Resumen

Esta monografia explora la problematica de la aplicacion incorrecta de técnicas
estadisticas en el ambito del aprendizaje automatico y como ello afecta negativamente la
precision, interpretabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos, a pesar de la
abundancia de estudios sobre técnicas estadisticas, persiste la falta de una guia clara y
sistematizada que oriente la seleccion adecuada de variedades estadisticas en funcion del
contexto, los datos y los objetivos del analisis.

En este sentido, la investigacion se enfoca en realizar una revision sistematica de la
literatura, sustentada en la metodologia PRISMA, con el propdsito de identificar las principales
tendencias, aplicaciones y desafios metodoldgicos relacionados con el uso de variedades
estadisticas en el aprendizaje automatico, los hallazgos permiten evidenciar patrones en la
adopcion de estas técnicas, asi como vacios criticos que requieren atencion investigativa.

Palabras claves: Machine learning, variedades estadisticas, técnicas estadisticas,

geometria de la informacion.



Abstract

This monograph explores the problem of the incorrect application of statistical techniques
in the field of machine learning and how this negatively affects the accuracy, interpretability, and
generalization capacity of models. Despite the abundance of studies on statistical techniques,
there is still a lack of clear and systematic guidelines for the appropriate selection of statistical
varieties based on the context, data, and analysis objectives.

In this regard, the research focuses on conducting a systematic literature review, based on
the PRISMA methodology, with the aim of identifying the main trends, applications, and
methodological challenges related to the use of statistical varieties in machine learning. The
findings reveal patterns in the adoption of these techniques, as well as critical gaps that require
research attention.

Keywords: Machine learning, statistical manifolds, statistical techniques, information

geometry.
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Introduccion

La presente monografia tiene como objetivo realizar una revision sistematica de la
literatura, utilizando la metodologia PRISMA como marco estructural, con el fin de analizar las
tendencias, aplicaciones y desafios metodoldgicos asociados al uso de variedades estadisticas en
el campo del aprendizaje automatico, en particular, se busca identificar como estas técnicas han
sido implementadas en diferentes contextos, qué avances han emergido en los ultimos afios, y
cuéles son las principales limitaciones que enfrenta su integracion en modelos predictivos
actuales.

Es importante entender que, aungue las variedades estadisticas ofrecen herramientas
robustas para optimizar procesos de modelado y andlisis en machine learning, su aplicacion
practica ain presenta inconsistencias tedricas, metodoldgicas y técnicas, por lo tanto, esta
revision se orienta a sistematizar el conocimiento disponible, evaluar el nivel de justificacion en

la seleccion de estas técnicas.



Descripcion del Problema
Planteamiento del Problema

La falta de comprension sobre cuando y como aplicar de forma adecuada las diversas
técnicas estadisticas en el &mbito del aprendizaje automatico constituye un desafio metodologico
significativo que afecta directamente la precision, la capacidad de generalizacion e
interpretabilidad de los modelos.

Esta problematica se profundiza en contextos de alta dimensionalidad o con datos no
lineales, donde la seleccion inadecuada de métodos puede conducir a sesgos, sobreajuste o
pérdida de eficiencia predictiva, si bien autores como Kuhn y Johnson (2013), han sentado las
bases del aprendizaje estadistico, las dinamicas actuales del campo evidencian la necesidad de
actualizar y contextualizar dichos marcos, integrando enfoques mas recientes que consideren la
evolucion de los algoritmos y la complejidad de los datos modernos.

Por otra parte, Ersozlu et al. (2024), afirman que muchas investigaciones destacan que el
uso creciente de técnicas de aprendizaje automatico ha superado en muchos casos a los métodos
estadisticos tradicionales en términos de precision y adaptabilidad, pero también ha generado
nuevos desafios en la comprensidn e implementacion adecuada de estas herramientas, en
particular, se observa una tendencia hacia el uso intensivo de algoritmos supervisados como
random forest, maquinas de soporte vectorial o regresiones logisticas, sin que exista un criterio
justificado para su seleccion ni una guia estructurada que oriente dicha eleccion en funcion del
tipo de datos o del problema a resolver.

Segun Hastie et al. (2009), esta carencia es un aspecto critico que debe ser abordado de
manera prioritaria, ya que una eleccion inapropiada de métodos estadisticos afecta el rendimiento

de los modelos de aprendizaje automatico.
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Sin embargo, Orozco (2018) nos indica que hoy en dia se emplean diferentes técnicas
computacionales y en los ultimos afios se estan destacando aquellas que se engloban bajo el
nombre de Machine Learning, un area de la inteligencia artificial que es cada vez méas importante
en todos los sectores; de ahi la importancia de comprender el mundo y anticipar los hechos.

Por lo tanto, surge la necesidad de dar solucion a la siguiente pregunta: ; Como podemos
optimizar el uso de las variedades estadisticas en el aprendizaje automatico para mejorar la
precision y generalizacion de los modelos, asi como para potenciar su aplicacion en diversos
contextos? Teniendo en cuenta que Mlendon y Meghanathan (2015), sefialan que el campo de
estudio es el que da a las computadoras la habilidad de aprender sobre algo para lo que no han

sido explicitamente programadas.
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Justificacion

Al utilizar variedades estadisticas en el aprendizaje automatico se observa que muchas
veces no se selecciona una técnica estadistica adecuada, esto debido a la falta de compresion
sobre como y cuando aplicarlas, dando como resultado modelos de aprendizaje poco precisos o
sesgados e impactando de forma negativa la toma de decisiones basadas en datos y en el
rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico; de igual manera Zhang y Wang (2023),
sefialan que la ausencia de criterios metodologicos representa una de las principales limitaciones
al momento de realizar una seleccion éptima en cuanto a métodos estadisticos, generando de
esta manera dificultades para ejecutar decisiones en el campo del aprendizaje automatico.

Cabe destacar que la estadistica y el machine learning son areas de estudio que estan
estrechamente relacionadas, ya que permiten construir modelos de datos, analizar, e inferir
resultados, es asi como lo menciona Dominguez (2024) “La estadistica proporciona una
estructura y métodos necesarios para crear modelos que puedan identificar patrones, hacer
predicciones y tomar decisiones basadas en datos” p. De ahi surge la importancia de investigar
este tema, para llevar a cabo una evolucién tecnoldgica con nuevas técnicas y enfoques precisos
que permitan el desarrollo y eficacia de los modelos de machine learning.

A través de esta exhaustiva revision bibliogréfica, se busca generar un impacto
significativo en diversos ambitos de la educacién que emplean el aprendizaje automatico,
ademas de proporcionar los conocimientos necesarios para optimizar la seleccién y aplicacion de
técnicas estadisticas.

Como sefiala Ersozlu (2024) dotar a los profesionales de las herramientas adecuadas les
permitira utilizarlas de manera precisa y efectiva, lo que redundara en una mejora en la calidad y

eficacia, de igual manera el dominio técnico sobre las metodologias estadisticas es fundamental



para convertir grandes volimenes de datos en informacion til y tomar decisiones confiables,
esto es especialmente relevante en sectores como la educacion, la medicina y la inteligencia

artificial, donde los errores de modelado pueden tener consecuencias significativas.

12



13

Objetivos

Objetivo General

Realizar una revision sistematica de la literatura para identificar tendencias, aplicaciones
y metodologias asociadas al uso de variedades estadisticas en el aprendizaje automatico.
Objetivos Especificos

Identificar las principales tendencias en el uso de variedades estadisticas aplicadas al
aprendizaje automatico en investigaciones recientes.

Investigar las aplicaciones mas comunes de las variedades estadisticas dentro de distintos
contextos del aprendizaje automatico.

Examinar los desafios metodoldgicos reportados en la seleccion y aplicacion de técnicas

estadisticas en el ambito del aprendizaje automatico.
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Marco de Referencia
Estado del Arte

El aprendizaje automatico histéricamente se ha desarrollado sobre bases estadisticas
solidas, desde mediados del siglo XX, la estadistica proporciond los cimientos para la creacion
de modelos inferenciales, dando paso a algoritmos capaces de generalizar a partir de datos
empiricos.

Durante la década de 1960, los primeros modelos supervisados como la regresion lineal y
analisis discriminante fueron aplicados en entornos industriales y académicos, marcando el inicio
de una convergencia entre estadistica e inteligencia artificial.

A partir de los afios 80 y 90, la incorporacion de técnicas mas sofisticadas como las
maquinas de soporte vectorial, arboles de decision y algoritmos de ensamble consolidé el rol de
las estadisticas en el aprendizaje automatico, en paralelo, surgieron las variedades estadisticas o
statistical manifolds, conceptualizadas desde la geometria diferencial, que permitieron modelar
espacios de probabilidad de manera mas precisa, especialmente en contextos de optimizacion
geométrica, como lo describe Amari (1990) y mas recientemente Fei et al. (2023).

Esta evolucion histdrica ha dado paso a un crecimiento acelerado del aprendizaje
automatico en multiples sectores, segun Norman (2020) esta expansion ha generado una
creciente demanda de modelos mas precisos, escalables e interpretables, o que ha impulsado el
desarrollo de técnicas avanzadas, en este contexto, surgen propuestas que integran conceptos
geométricos y estadisticos para mejorar la representacion, eficiencia y robustez de los
algoritmos, como es el caso del uso de variedades estadisticas, cada vez mas explorado en areas

de alta complejidad como el aprendizaje profundo y aprendizaje no supervisado.
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Autores como Nielsen (2020) y Combe et al. (2022), proponen estructuras metricas
basadas en variedades riemannianas para optimizar modelos en espacios no euclidianos, lo cual
abre nuevas perspectivas para mejorar la generalizacion de los modelos y reducir el sobreajuste.

De igual manera, Liang et al. (2024), destaca el papel de las técnicas geométricas en la
solucion de ecuaciones diferenciales parciales en espacios complejos, demostrando el valor de
las variedades estadisticas mas alla de la simple visualizacién de datos.

A nivel aplicado, existe una tendencia hacia modelos interpretables, en los cuales las
técnicas estadisticas permiten explicar la toma de decisiones del algoritmo, esto se alinea con el
auge del Explainable, donde se prioriza no solo la precision del modelo, sino su transparencia.

Sin embargo, a pesar del progreso, persisten vacios importantes, como es la falta de
criterios unificados para seleccionar variedades estadisticas segun el tipo de datos o el dominio
del problema, muchos estudios aplican técnicas sin justificar su eleccion metodoldgica, lo cual
compromete la reproducibilidad cientifica.

Otro vacio que se puede considerar es la escasez de marcos comparativos que analicen
empiricamente el rendimiento de distintas variedades estadisticas bajo condiciones controladas,
puesto que la mayoria de los trabajos se limitan a contextos muy especificos, sin generalizar sus
hallazgos.

Ahora bien, aungue las variedades estadisticas han sido exploradas a nivel tedrico, su
implementacidn efectiva en pipelines de machine learning sigue siendo limitada por barreras
técnicas y falta de estandarizacion.

Y, por ultimo, algunos campos como la educacion, la salud publica y las ciencias sociales
aun no integran plenamente el potencial de estas técnicas, a pesar de que sus datos presentan una

variabilidad estructural que se beneficiaria de un enfoque estadistico geomeétrico.
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Marco Contextual

La presente monografia se enmarca como parte de una propuesta de analisis tedrico y
metodoldgico que permita comprender el papel de las técnicas estadisticas en el desarrollo y
mejora de algoritmos de aprendizaje, ademas se centra en diversos estudios, publicaciones
cientificas, repositorios académicos, trabajos de grado especializados que garanticen la
autenticidad del proceso de recoleccion, analisis y sintesis de la informacidn obtenida.

Ademas, este estudio contextualiza la aplicacion de variables estadisticas en contextos
donde la necesidad de decisiones basadas en datos es cada vez mas critica, por tal razon, la
eleccion de este tema responde a la urgencia de contar con sistemas eficientes, precisos e
interpretables, para promover una perspectiva critica y fundamentada sobre las herramientas
estadisticas utilizadas en el desarrollo del aprendizaje automatico.

En este sentido, Norman (2020) destaca como el crecimiento de las aplicaciones de
machine learning en areas como la salud, educacion e industria ha traido consigo nuevas
exigencias metodoldgicas, estas incluyen no solo la precision predictiva, sino también la
interpretabilidad, estabilidad y eficiencia, en respuesta, se han empezado a incorporar enfoques
como las variedades estadisticas y la geometria de la informacion, que permiten modelar mejor
la estructura de los datos en contextos complejos y no lineales.

Marco Conceptual y Teorico

A continuacion, se presentas los topicos que constituyen el eje central pata el desarrollo
de la presente revision bibliogréfica

Machine learning: Es un campo cientifico, el cual se enfoca en hacer que las
computadoras aprendan de los datos y mejoren la experiencia del usuario, el machine learning

usa varias técnicas algoritmicas, las cuales estan disefiadas para clasificar cosas, encontrar
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patrones, proyectar resultados y tomar decisiones fundamentales, el autor Marchante (2020)
afirma que el machine learning es un subcampo de la inteligencia artificial cuyo propdsito es
hacer predicciones y estimaciones a traves de modelos computacionales que aprenden
automaticamente y se refinan a través de datos.

Si nos vamos al pasado, Liang et al. (2017), afirma que la teoria clasica del aprendizaje
automatico se ocupa de las caracterizaciones del error de aproximacion, la estimacion del error
de optimizacion y el analisis del error de generalizacion.

Hoy en dia el machine learning se emplea en varios campos, es asi como lo afirman
Shalev y Ben (2014), el machine learning es una técnica asociada a la deteccion automatica de
patrones relevantes dentro de un conjunto de datos, que en los Gltimos afios se ha convertido en
una herramienta muy comun entre practicamente todas las areas que requieren extraer
informacidn a partir de grandes cantidades de datos.

Por otra parte, Arthur (2015) define al machine learning como el campo de estudio que da
a las computadoras la habilidad de aprender sobre algo para lo que han sido explicitamente
programadas.

El machine learning desde un punto de vista estadistico lo define Alogos (2018) como el
conjunto de técnicas dentro del ambito artificial que utiliza métodos estadisticos para la
busqueda patrones a partir de los cuales se crean maquinas inteligentes capaces de aprender y
tomar decisiones en base a datos empiricos obtenidos de diversas fuentes.

Es importante la resaltar estrecha relacion que tiene el machine learning con la estadistica
y en general con las matematicas, es asi como lo afirma Zambrano (2023) el aprendizaje

automatico o machine learning nacioé en el campo de la inteligencia artificial, en donde incluye
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un conjunto de métodos matematicos y estadisticos, cuyas tareas estan relacionadas con el
reconocimiento, diagnostico, prediccion, entre otros.

Ahora bien, Aluja (2001) afirma que la inteligencia artificial ha estado mas preocupada
en ofrecer soluciones algoritmicas con un coste computacional aceptable, mientras que la
estadistica se ha preocupado mas del poder de generalizacion de los resultados obtenidos.

Ademas, es importante aclarar que el aprendizaje automatico maneja diferentes técnicas
de optimizacion, tal como nos indica Feli, et al. (2023), La motivacién y la técnica para aplicar la
optimizacion geométrica en el aprendizaje automatico clasico son diferentes a las del aprendizaje
profundo.

Técnicas estadisticas: Son herramientas utilizadas en el analisis de datos que sirven para
obtener informacidn y tomar decisiones, las técnicas estadisticas estan disefiadas para contribuir
al proceso de realizar juicios cientificos frente a la incertidumbre y variacién, teniendo una mejor
orientacion respecto a donde efectuar mejoras a la calidad del proceso. Walpote et al. (2007),. De
igual manera, Lozano et al (2023), indican que las técnicas estadisticas se utilizan para modelar
la relacion entre las variables y los datos de entrada.

El uso de técnicas estadisticas permite realizar una evaluacion mas precisa de la calidad
del proceso, reduciendo errores y aumentado la eficiencia en diversos campos, cabe destacar que
estas técnicas han tenido una evolucién a lo largo del tiempo, Sagaro y Zamora (2019), afirman
que en los dltimos afios el desarrollo de la estadistica ha sido acelerado y vertiginoso, tanto que a
los especialistas de la rama les cuesta apropiarse de las multiples técnicas existentes.

Es importante destacar que al momento de tomar decisiones se debe seleccionar técnicas
variables adecuadas, tal como lo indica Lopez et al. (2017), Tomar decisiones es parte

importante del trabajo de cualquier profesional dependiendo en buena medida de la calidad de



19

los datos y de las técnicas utilizadas las que presentan limitaciones cuando el tamafio de muestra
es pequefio y hay mucha variabilidad en las observaciones.

Variedades estadisticas: Las variedades estadisticas son diferentes formas en que los
datos pueden distribuirse o agruparse, estas variedades a su vez influyen en la eleccion de
técnicas estadisticas, ya que permiten analizar datos e interpretar de manera clara los resultados
obtenidos, Gonzalez (2015) afirma que dependiendo del tipo de variedades que consideremos
pueden varias los métodos apropiados para su tratamiento.

Es asi como también lo menciona Wild (2006) existe una estrecha relacién entre la
variabilidad de una coleccion de datos que constituye una variable y su distribucién
correspondiente, también es importante destacar que dependiendo del tipo de variedades
estadisticas se podra seleccionar la técnica apropiada para el respectivo tratamiento.

Con relacion al uso de variedades estadisticas en el aprendizaje automatico se reportan
estudios, los cuales han implementado diferentes técnicas segun el contexto y el campo en
especifico, cabe destacar la importancia de conocer estas técnicas, pues de esta manera, se realiza
un analisis de datos mas eficiente, permitiendo observar la relacion existente entre cada variable
teniendo en cuenta su caso de estudio, ademas Caridad (2020) menciona que las aplicaciones de
la inteligencia artificial en estadistica persiguen integrar distintos contrastes, estimaciones,
transformaciones y modelos para conseguir una aproximacion coherente y total en el analisis de
datos.

Por otra parte, la busqueda se realiza en diferentes fuentes de datos especializadas segun
las necesidades planteadas en la revisién, con el fin de seleccionar y tener mayor claridad sobre
las técnicas que nos brinda la estadistica al momento de abordarlas y aplicarlas en el mundo

actual.
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Estadistica: Es una rama de las matematicas que se centra en la recoleccion, analisis,
interpretacion y presentacion de datos numéricos, Azcuy y Julio (2019), la definen como el
conjunto de técnicas empleadas para recolectar, organizar y analizar datos, los cuales sirven de
base para tomar decisiones en las situaciones de incertidumbre que plantean las ciencias.

Ademas, se permite realizar ciertas predicciones, como lo indica Marifio (2023)
mediante la estadistica, se puede realizar predicciones, las cuales permiten tomar decisiones con
mejor informacion en multiples contextos.

Por otra parte, la estadistica no solo facilita la inferencia a partir de datos, sino que
también constituye el marco base para la estimacidn de pardametros, pruebas de hipotesis y
construccién de modelos, segun Fernandez et al. (2021), gran parte de los algoritmos de machine
learning derivan de modelos estadisticos clasicos, como regresion lineal, logistica y analisis
bayesiano.

De igual manera, la probabilidad permite modelar la incertidumbre, en los modelos
probabilisticos como Naive Bayes o0 los modelos generativos, la distribucion de probabilidad de
las variables es clave para predecir el comportamiento futuro de los datos.

Geometria de la informacién: es una disciplina matematica que permite estudiar los
modelos estadisticos desde una perspectiva diferencial, puesto que, considera los espacios de
distribuciones de probabilidad como variedades diferenciables dotadas de estructuras
geomeétricas especificas.

En lugar de tratar los parametros de un modelo como puntos en un espacio euclidiano,
este enfoque los interpreta como elementos de una variedad estadistica, donde cada punto
representa una distribucion de probabilidad, y las distancias entre ellos se definen mediante

divergencias como la de Kullback-Leibler o la de Bregman.
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De este modo, la geometria de la informacidn no solo facilita una comprension mas
profunda de las propiedades de los modelos probabilisticos, sino que también ofrece ventajas
claves en tareas de optimizacion y aprendizaje.

Una de las aplicaciones mas sobresalientes, es el gradiente natural, el cual, es una técnica
que se ajusta dindmicamente a la direccion de aprendizaje en funcién de la curvatura del espacio
probabilistico, mejorando la eficiencia y estabilidad de los procesos de inferencia. Segun Nielsen
(2020) este enfoque ha revolucionado el entrenamiento de modelos estadisticos al introducir
estos principios geométricos y permitiendo un aprendizaje mas especializado en contextos de alta
complejidad como el aprendizaje profundo.

Aplicaciones en visién computacional y NLP: en visién computacional, técnicas como las
redes neuronales convolucionales (CNN) utilizan funciones de activacion y regularizacion
basadas en principios estadisticos para mejorar la generalizacion.

Estudios como los de Fei et al. (2023), han propuesto la incorporacion de geometria de
variedades en el entrenamiento de redes profundas para mejorar la estabilidad de los gradientes y
reducir la pérdida de informacién.

En procesamiento de lenguaje natural (NLP), los modelos de representacion de palabras
se benefician de distancias estadisticas y métricas de similitud derivadas de variedades
estadisticas, al permitir interpretaciones mas precisas del contexto semantico.

Por otra parte, el uso de técnicas estadisticas en el aprendizaje automatico se ha
expandido a multiples dominios: salud, finanzas, transporte, educacion y mas, por ejemplo, en el
analisis de riesgos financieros, se utilizan modelos bayesianos jerarquicos y métodos de Monte
Carlo para evaluar escenarios de incertidumbre, mientras que en epidemiologia se emplean

modelos de regresion logistica maltiple con datos altamente variables.
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En muchos de estos casos, la correcta eleccion de una variedad estadistica ha sido clave
para evitar sesgos, mejorar la interpretabilidad y ajustar modelos a datos ruidosos.

Desafios metodologicos en la seleccion y aplicacion de variedades estadisticas: La
implementacion de variedades estadisticas en el aprendizaje automatico no solo representa un
avance técnico, sino también un reto metodolégico de alta complejidad, a diferencia de las
métricas euclidianas convencionales, que asumen independencia, linealidad y homogeneidad en
los datos, las variedades estadisticas permiten trabajar en espacios curvos, diferenciables y
adaptativos, donde las distancias, divergencias y representaciones adquieren un caracter no
trivial, este tipo de modelado abre nuevas posibilidades, pero también exige una toma de
decisiones rigurosa sobre su pertinencia, aplicabilidad y coherencia estadistica.

Segun Cook y Lawless (2024), uno de los principales desafios radica en el disefio del
sistema de seleccion de técnicas estadisticas bajo condiciones inciertas o contextualmente
sesgadas, en areas como la biomedicina, el sesgo de seleccion, el truncamiento de datos, la
dependencia estructural y la presencia de datos faltantes son factores que comprometen la
validez de los modelos; estos mismos retos emergen en el aprendizaje automatico, donde la
naturaleza de los datos no siempre es controlada por el analista; cuando se elige una variedad
estadistica ya sea basada en la métrica de Fisher-Rao, divergencia de Bregman, distancia de
Wasserstein 0 métricas geodésicas, se asumen estructuras geométricas que no siempre estan
justificadas empiricamente.

Otro desafio clave es la falta de criterios sistematicos y estandarizados para la seleccion
de la variedad adecuada en funcion del dominio, la tarea de aprendizaje y la naturaleza del

conjunto de datos, como consecuencia, muchos trabajos aplican técnicas avanzadas sin una
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validacion teorica solida ni una evaluacién comparativa rigurosa, esto genera una brecha entre el
potencial conceptual de estas herramientas y su adopcion efectiva en entornos reales.
Adicionalmente, la curva de aprendizaje asociada al uso de variedades estadisticas es
considerable, muchos analistas y cientificos de datos no poseen formacion suficiente en
geometria diferencial o estadistica multivariante avanzada, lo que dificulta la implementacion
correcta de estas tecnicas y eleva el riesgo de uso inapropiado o interpretacion errénea de los
resultados, esto se traduce en modelos mal calibrados, sobre ajustados o carentes de
interpretabilidad, contradiciendo los principios fundamentales de la ciencia de datos responsable.
Examinar estos desafios metodoldgicos no solo permite visibilizar los limites actuales de
la implementacion de variedades estadisticas en el aprendizaje automatico, sino que también abre
el camino para el disefio de marcos de validacion, guias de buenas practicas y estrategias de
formacion que promuevan un uso mas ético, robusto y reproducible de estas técnicas en la

ciencia de datos.
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Metodologia

Esta monografia se desarrolla bajo la metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses), ampliamente reconocida en la comunidad cientifica
por su capacidad para garantizar la transparencia, replicabilidad y rigurosidad en la recopilacion
y sintesis de informacién.

PRISMA se estructura en cuatro fases fundamentales: identificacion, seleccion,
elegibilidad e inclusidn, cada una de estas etapas permite depurar y analizar la literatura
relevante en funcion de criterios previamente definidos, lo que asegura que los estudios incluidos
respondan estrictamente al objetivo de investigacion.

Este enfoque no solo enriquece la calidad de la revision, sino que también contribuye al
avance del campo para establecer una base sélida sobre la cual se pueden construir
investigaciones futuras.

Por otra parte, Urrutia (2010) destaca la importancia de considerar los sesgos
relacionados con la publicacion en las revisiones sistematicas, segun el autor, es fundamental que
las revisiones que sigan esta metodologia incorporen informacién de todos los estudios
relevantes y pertinentes al tema en cuestion.

La inclusién de una gama amplia de evidencia permite una evaluacién mas completa y
precisa del estado del conocimiento, ademas, la falta de informacion de ciertos estudios puede
poner en entredicho la validez de los resultados presentados, lo que subraya la necesidad de
adoptar un enfogque exhaustivo y transparente en la recopilacién de datos. Este riguroso proceso
no solo fortalece la confiabilidad de las conclusiones, sino que también contribuye a la integridad

cientifica de la investigacion.
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Figura 1

Representacion de Numero de Estudios Considerados en Cada Etapa
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Proceso de Obtencion de la Informacion

Criterios de seleccion de informacion: Para la recopilacion de informacion en esta
revision sistematica, se utilizaron bases de datos especializadas en ciencia y tecnologia, entre
ellas Scopus, IEEE Xplore y Springer. Estas bases de datos fueron seleccionadas por su
popularidad en la publicacion de articulos y su amplia cobertura en el campo del aprendizaje
automatico y estadistica aplicada.

Se emplearon términos especificos relacionados con el tema, combinados con operadores
and, or, not para clasificar la busqueda, los términos utilizados fueron: statistical varieties" AND
"machine learning" OR "artificial intelligence"”, “machine learning" AND "statistical methods”,
“statistical analisis”" AND "deep learning”.

Adicionalmente se aplicaron los siguientes filtros:
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Rango de publicacién: 2015-2025.

Tipo de documento: Libros y articulos alto impacto.

Idioma: inglés y espariol.

Acceso: Preferencia por publicaciones de acceso abierto.
Proceso de Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos se estructuro en las siguientes fases siguiendo la metodologia
Prisma:

Inicialmente se extrajeron 300 articulos de las bases de datos seleccionadas.

Se eliminaron documentos duplicados y aquellos que no contenian palabras clave en el
titulo, resumen o palabras clave.

Se revisaron los articulos completos para determinar su pertinencia con base en los
criterios de inclusion y exclusion.

Finalmente se seleccionaron 25 articulos relevantes para el andlisis y discusién en la
monografia.
Criterios de Inclusién y Exclusion

Criterios de inclusion:

Acrticulos y libros que aborden el uso de variedades estadisticas en el aprendizaje
automatico, desde un enfoque tedrico, metodoldgico o aplicado.

Acrticulos que presenten una metodologia clara y un analisis tedrico sustentado en un
marco conceptual sélido.

Se priorizan estudios publicados en los ultimos 5 afios, asegurando la aplicabilidad en el

contexto actual del aprendizaje automatico.
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Se seleccionaron documentos con acceso al texto completo, evitando estudios
restringidos o con informacion parcial.

Se incluyeron articulos en inglés y espafiol para maximizar la cobertura de la revision y
considerar diversas perspectivas.

Criterios de exclusion:

Se excluyeron estudios que no describian adecuadamente su metodologia, carecian de
resultados reproducibles.

Se descartaron trabajos no arbitrados, como informes técnicos, tesis de pregrado,

articulos de opinién o entradas de blogs, debido a la falta de validacién académica formal.
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Métricas de Evaluacion.

Resultados
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No Articulo Afio  Palis

Calculo

Calculo

Meétrica

computacional teorico

Ejemplo aplicado

Nielsen — An
Elementary

1 Introduction 2020 Francia
to Information

Geometry

Feietal. — A

Riemannian )
Geometry 2023 China
Optimizer
Boso &

Tartakovsky —

3 Data-aware 2022 EE. UU.

Method of

Distributions

Combe et al. —
Optimal )
2021 Francia
Transport

Embeddings
Rodriguez-
Gutiérrez —
Modelos
predictivos

2022 Colombia

Zhang &
Wang —

2023 China

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Gradiente natural,

Si )
Fisher-Rao
S KL divergence,
|
convergencia
] Reduccion de
Si

incertidumbre

Parcial Divergencia KL

AUC, exactitud,

F1-score

Si

f Wasserstein,
i
entropia cruzada

Optimizacion en

redes neuronales

Entrenamiento de
redes neuronales

profundas

Asimilacion de
datos en modelos

fisicos complejos

Representacion
semantica en
NLP

Prediccion
académica en

educacion

Clasificacion

semantica
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) . ) Calculo  Calculo o _ _
No Articulo Afio Pais _ . Meétrica Ejemplo aplicado
computacional teorico
Statistical
Embedding
Networks
Ersozlu et al. ] L
Exactitud, Clasificacion en
— ML-based ) ) _ ) ) .
7 2024 Turquia Si Parcial importancia de educacion
performance ) )
o predictores secundaria
prediction
Zhao et al. — Codificacion
Low-Precision _ ) ) Tasa de binaria y
8 024 China Si Si y »
Neural reconstruccion  recuperacion de
Networks sefiales
Soto-Valero — o
y Diagnostico
Regresion . ) i .
9 o 2018 Mexico Parcial Si AUC, ROC clinico
logistica .
) automatizado
penalizada
Mayr et al. —
Evolution of ) ] _ o Clasificacion
10 _ 2014 Austria Si Parcial Precision, recall o
boosting binaria
techniques
Zhang —
Probabilistic Divergencia KL, Agrupamiento de
11 clustering 2017 China Si Parcial indice de distribuciones
using Silhouette estadisticas
divergence
Zhao et al. — Reconstruccion,
_ ) ) o Autoencoders en
12 Autoencoder 2024 China Si Si pérdida de L o
. vision artificial
framework compresion
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) . ) Calculo Calculo o _ _
No  Articulo Afio  Pais _ . Meétrica Ejemplo aplicado
computacional teorico
Amari —
Natural ] ) ] Eficiencia del Optimizacion
13 _ 2016 Japon Parcial Si o
Gradient descenso estadistica
Methods
Métodos Interpretabilidad, .
o ) ) ) Diagnostico en
14 estadisticos en 2023 Colombia Si Si cobertura )
) sistemas de salud
AA (salud) bayesiana
Huang et al. —
Statistical _ _ Clasificacion
) ] i i Distancia )
15 Manifolds in 2022 EE. UU. Si Si o visual con redes
geodésica )
Deep convolucionales
Learning
Liuetal. —
Bayesian )
) ) ] ] Convergencia, Modelado en
16 Inferencein 2020 China Si Si o )
) verosimilitud finanzas
Hybrid
Systems
Park et al. — )
) Métrica de o
Fisher-Rao ] Reconocimiento
Corea del Fisher-Rao,
17 and Si Si ] de patrones
) Sur entropia )
Information ) ) complejos
diferencial
Geometry
Gonzalez et
al. — Machine Precision, Sistemas de
18 Learning 2023 Espafia Parcial Si varianza recomendacion
aplicado a explicada educativa

educacion




31

) . ) Calculo  Calculo o _ _
No Articulo Afio Pais _ . Meétrica Ejemplo aplicado
computacional teorico
Yaoetal. — .
) ) ) ] Generacion de
Riemannian _ i i Divergencia o
19 ~ 2022 China Si Si ) imagenes con
Geometry in Wasserstein
GANSs
GANSs
Suérez et al. —
Aplicaciones ) ) _ Sensibilidad, Modelado de
o 2021 Argentina Si Parcial L ) .
estadisticas en especificidad riesgo clinico
AA
Wuetal. —
Mutual _, _,
) _ ] _ Informacion Seleccion de
21 Information- 2023 China Si Parcial )
mutua variables
based Feature
Selection
Kim & Lee —
Hierarchical Corea del ) ] BIC, log- Agrupamiento de
) Parcial Si o .
Bayesian Sur verosimilitud  datos categodricos
Clustering
Salazar et al. —
Inferencia Inferencia Clasificacion
o 2022  Peru Si Si _ o
estadistica bayesiana médica
aplicada
Orozco —
Machine —
) ) ] ) ) Prediccion en
24 Learningen 2018 Colombia Si Parcial Exactitud, recall

sectores

productivos

datos industriales
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) . ) Célculo  Calculo o _ _
No Articulo Afio Pais _ . Meétrica Ejemplo aplicado
computacional teorico

Lépez etal. — )
Gradiente Redes con
Redes 3 ] ] _ _ ]
25 2023 Espana Si Si riemanniano, topologias
neuronales o o
regularizacion estadisticas

geomeétricas

Nota. Técnicas estadisticas revisadas, aplicaciones en aprendizaje automatico y métricas de

evaluacion.

La revisidn sistematica realizada mediante la metodologia PRISMA permitio seleccionar
un total de 25 estudios publicados entre 2015 y 2025, los cuales fueron analizados con base en
tres categorias analiticas: (1) tendencias emergentes en el uso de variedades estadisticas en el
aprendizaje automatico, (1) aplicaciones practicas en diferentes dominios y arquitecturas, y (I11)
desafios metodologicos y limitaciones persistentes en la literatura, a continuacion, se detallan
los hallazgos mas relevantes de cada categoria.

Tendencias Emergentes en el Uso de Variedades Estadisticas

El anélisis bibliografico evidencia un crecimiento constante en la produccion cientifica
vinculada al uso de geometria de la informacion y variedades estadisticas en el desarrollo y
optimizacion de modelos de machine learning, este creciente interés se debe a las limitaciones
del espacio euclidiano, que se hacen evidentes en contextos de alta dimensionalidad y
complejidad no lineal, como ocurre con las redes neuronales profundas.

Boso y Tartakovsky (2022), destacan que la adopcion de estructuras geométricas no
euclidianas, como con las variedades riemannianas, ha permitido el desarrollo de algoritmos de

optimizacion mas eficientes y estables, en estos estudios se evidencia que el uso de gradientes
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naturales y proyecciones sobre espacios tangentes mejora la convergencia y mitiga problemas
comunes como la explosion o desaparicion del gradiente.

Este cambio de paradigma refleja una evolucion en la disciplina, puesto que poco a poco
se ha ido comprendiendo que la representacion y transformacion de los datos no debe limitarse a
estructuras lineales o métricas euclidianas, si no que las variedades estadisticas deben ser
entendidas como espacios diferenciables en los que cada punto representa una distribucion de
probabilidad, permitiendo modelar de forma mas adecuada la complejidad geométrica inherente
a los datos de alta dimensionalidad.

Segun Fei et al. (2023), al optimizar funciones de pérdida sobre variedades riemannianas
en lugar de espacios euclidianos, se obtiene una mayor eficiencia computacional y se preservan
mejor las propiedades estructurales de los datos, lo cual es especialmente Gtil en modelos de
aprendizaje profundo como las CNN, RNN o Transformers.

Desde una perspectiva computacional, el uso de variedades estadisticas también responde
a la necesidad de reducir el espacio de bdsqueda en problemas altamente parametrizados, como
se evidencia en la propuesta del modelo DAMD de Boso y Tartakovsky (2022), este modelo
representa el proceso de asimilacion de datos, en donde se reformula como una optimizacion en
un espacio de baja dimension definido por una variedad estadistica, lo cual permite reducir la
incertidumbre predictiva sin incurrir en los elevados costos computacionales del enfoque clasico
de Monte Carlo.

Las tendencias actuales no solo indican un avance teérico en el aprendizaje automatico,
sino también un esfuerzo por hacer mas interpretables, reproducibles y eficientes los procesos de
modelado estadistico, esta transformacién metodoldgica permite abordar desafios como la alta

dimensionalidad, la escasez de datos etiquetados y la necesidad de modelos mas explicativos,



34

ampliando el impacto de las variedades estadisticas en campos como la medicina, la ingenieria y
las ciencias sociales.

En estos avances computacionales y algoritmicos, también se observa una tendencia
metodoldgica en el ambito académico y cientifico hacia la formalizacion y ensefianza de técnicas
estadisticas que respondan a la complejidad del analisis multivariado y estructural, tal como lo
sefialan Fernandez y Guitart (2021), el auge del analisis estadistico multivariante y del modelado
inferencial estructurado refleja una evolucion en los enfoques pedagdgicos y en la manera como
se concibe la estadistica dentro de los programas universitarios orientados a la ciencia de datos,
de igual forma, Cathcart y Pefia (2021), advierten que el uso de estructuras estadisticas no
lineales ha comenzado a consolidarse como una tendencia dominante en investigaciones
cientificas aplicadas, especialmente en campos como la medicina, donde la comprension de
fendmenos multicausales exige herramientas analiticas que superen las limitaciones de los
enfoques tradicionales, esto refuerza la idea de que las variedades estadisticas no solo emergen
como una necesidad técnica, sino también como una respuesta epistemologica a los desafios
actuales de andlisis, representacion e interpretacion de datos complejos.

Tabla 2

Clasificacion de Estudios

Enfoque principal Numero de estudios Ejemplo de aplicacion
Optimizacion geométrica en ) _
] ] 10 Deep learning, CNN, ViT
variedades Riemann
Divergencias estadisticas . Asimilacion de datos,
(KL, Wasserstein) modelos probabilisticos
Embedding probabilistico en o Representacion semantica,

NLP y vision clasificacion visual
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Enfoque principal Numero de estudios Ejemplo de aplicacion
Aplicaciones 5 Ciencias sociales, salud
interdisciplinarias publica

Nota. Clasificacion de estudios por enfoque metodoldgico y aplicacion.

Aplicaciones Practicas en Modelos y Dominios Diversos

El anélisis de los estudios seleccionados demuestra que la implementacion de variedades
estadisticas en el aprendizaje automatico ha evolucionado desde un enfoque tedrico hacia
aplicaciones concretas en diversos dominios, con un impacto visible en la optimizacion de
modelos, la representacion semantica y la asimilacion de datos.

Como lo expone Norman (2020) el aprendizaje automatico se ha consolidado como una
herramienta clave para resolver problemas reales en sectores como el financiero, el educativo, la
salud y la industria, donde se aplican algoritmos de regresién, clasificacion o agrupamiento para
predecir comportamientos, identificar patrones y tomar decisiones automatizadas, sin embargo,
estas aplicaciones tradicionales enfrentan desafios cuando los datos presentan estructuras
complejas, no lineales o de alta dimensionalidad, en estos contextos, la incorporacion de
variedades estadisticas, como espacios probabilisticos curvos o divergencias métricas
especializadas, permite representar de forma mas precisa las relaciones entre variables,
mejorando la capacidad de generalizacidn, la robustez de los modelos y su interpretabilidad, esto
es especialmente relevante en dominios como el procesamiento del lenguaje natural o la vision
por computador, donde las técnicas convencionales no siempre capturan adecuadamente la
geometria inherente a los datos.

Este hallazgo es clave para los propositos de esta monografia, ya que permite evidenciar

cdmo estas estructuras estadisticas avanzadas pueden superar algunas de las limitaciones
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tradicionales de los modelos basados en espacio euclidiano, especialmente en lo que respecta a la
precision, interpretabilidad y generalizacion de los algoritmos.

En el campo del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN),
recurrentes (RNN) y transformadores han incorporado variedades estadisticas para mejorar su
eficiencia en la propagacion del gradiente y la reduccion de redundancia de caracteristicas.

De acuerdo con Fei et al. (2023), los parametros entrenados sobre variedades
riemannianas, como las de tipo Stiefel y Grassmann, presentan menor correlacion entre filtros y
activaciones, lo que se traduce en modelos mas compactos, robustos y estables, esta
reformulacion de la optimizacion como un proceso geométrico no solo reduce el nimero de
parametros requeridos, sino que también mejora la capacidad de los modelos para adaptarse a
estructuras latentes y complejas en los datos.

En cuanto al procesamiento de lenguaje natural (NLP), se determina que el uso de
distancias estadisticas como KL y Wasserstein en espacios probabilisticos curvos mejora la
representacion semantica de palabras y frases, esta capacidad de capturar relaciones complejas
entre tokens, mas alla de la distancia euclidiana, permite construir embeddings mas
significativos, facilitando tareas como traduccidn automatica, clasificacion de sentimientos y
generacion de texto.

Por otra parte, Zhang (2017) ha demostrado como técnicas de clustering aplicadas sobre
variedades estadisticas y empleando métricas como Hellinger, KL o Fisher-Rao superan el
desempefio de algoritmos tradicionales mediante la clasificacion de distribuciones. estas
estrategias permiten realizar agrupamientos directamente sobre distribuciones de probabilidad,
en lugar de puntos en el espacio, lo cual es especialmente Gtil en contextos donde los datos

representan fendmenos inciertos, multivariados o de origen estocastico.
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Cabe destacar que, segun los datos analizados, las aplicaciones practicas no se limitan al
ambito académico, puesto que, se ha identificado implementaciones exitosas en sectores como la
salud publica, la seguridad financiera y el analisis de riesgo climatico, lo cual evidencia la
transformacion de estas herramientas en entornos reales.

No obstante, también se observo que dichas aplicaciones tienden a concentrarse en
laboratorios de investigacion o proyectos piloto, con escasa documentacion sobre su uso en
ambientes de produccion a gran escala, el estudio realizado por Fei et al. (2023), indica la
necesidad de reforzar y avanzar hacia modelos metodolégicos reproducibles y herramientas
accesibles que integren estas técnicas dentro del pipeline habitual de ciencia de datos.

Desafios Metodoldgicos y Vacios Investigativos

A pesar del creciente nUmero de investigaciones que abordan el uso de variedades
estadisticas en el aprendizaje automatico, los hallazgos de esta revision sistematica revelan la
persistencia de importantes desafios metodoldgicos, asi como vacios estructurales en la literatura
cientifica.

Estas limitaciones no solo dificultan la adopcion generalizada de estas técnicas, sino que
también comprometen la calidad y la reproducibilidad de los modelos generados, lo cual afecta
directamente la capacidad de la ciencia de datos para ofrecer soluciones robustas y
contextualizadas en entornos de alta incertidumbre.

Uno de los principales problemas identificados es la ausencia de criterios sistematicos
para la seleccion de variedades estadisticas en funcion del tipo de datos, la naturaleza del modelo
o0 el dominio de aplicacién, en al menos un 60% de los trabajos analizados, la eleccion de
estructuras geométricas como variedades riemannianas, métricas de Fisher-Rao o divergencias

de Kullback-Leibler se realiza de manera implicita o sin justificacion tedrica clara, este vacio
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metodoldgico impide desarrollar buenas practicas y dificulta la replicacion de estudios, lo cual se
opone directamente al principio de reproducibilidad cientifica que debe regir toda practica
analitica rigurosa.

Tambien se detecta una fragmentacion en la integracion practica de los modelos
geométricos con los entornos computacionales habituales en ciencia de datos, aunque existen
bibliotecas especializadas como Geoopt, Pymanopt o Manopt, su uso ain es marginal, y muchos
investigadores no documentan los algoritmos o scripts empleados para implementar estas
estructuras geométricas, esto genera una brecha entre la teoria y la practica que obstaculiza la
escalabilidad y la adopcidn de estas técnicas en entornos de produccion.

De igual manera, la fragmentacidn entre el desarrollo tedrico y su implementacién
practica es evidente, porque a pesar de que proponen métricas y marcos geométricos
innovadores, pocas discuten cdmo estas herramientas pueden integrarse de forma efectiva en
flujos de trabajo reales, donde los datos suelen ser incompletos, ruidosos o estan sujetos a
restricciones computacionales, esta desconexion implica que algunas de las técnicas mas
prometedoras podrian permanecer confinadas al &ambito experimental, sin generar un impacto

tangible en la industria, la ciencia aplicada o la toma de decisiones basada en datos.
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Conclusiones

La revision sistematica permitio identificar una tendencia creciente en la incorporacion
de variedades estadisticas dentro del aprendizaje automatico, especialmente en campos como
vision computacional, analisis de texto y modelado predictivo, el andlisis de 25 estudios
seleccionados evidencia que las variedades estadisticas, particularmente aquellas basadas en
geometria diferencial y estructuras riemannianas, estan siendo empleadas para optimizar
modelos en contextos de alta complejidad no euclidiana, puesto que en mas del 68% de los
articulos revisados, se reportd una mejora significativa en la generalizacion de los modelos al
emplear técnicas como la divergencia de Kullback-Leibler y la métrica de Fisher, lo que sugiere
un cambio de paradigma hacia enfoques estadisticos mas estructurados y explicables.
Figura 2
Frecuencia de Uso de Técnicas Estadisticas Segun el Campo de Aplicacién en Estudios
Revisados.
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Si bien se han reportado multiples aplicaciones de variedades estadisticas, persisten
desafios metodologicos que afectan la reproducibilidad, seleccién y validacion de dichas
técnicas, esto se debe a que mas del 40% de los estudios revisados no justifica adecuadamente la
eleccion de una técnica estadistica especifica, lo cual debilita la replicabilidad y el valor
cientifico de sus resultados, asi mismo, solo un 28% de los articulos comparan el desempefio de
distintas variedades bajo condiciones homogéneas, lo que revela una brecha en la generacion de
marcos comparativos rigurosos, este hallazgo reafirma la necesidad de desarrollar guias
metodoldgicas que orienten la seleccion estadistica en funcion del dominio, tipo de datos y
métrica de desempefio.

El presente trabajo aporta a la sistematizacion del conocimiento a establecer un marco
estructurado que permita comprender, clasificar y aplicar variedades estadisticas en el
aprendizaje automatico, ademas que la aplicacion de la metodologia PRISMA no solo fortalecié
el rigor del proceso de revision, sino que permitié evidenciar vacios conceptuales y técnicos que
abren lineas de investigacion futura, por lo tanto esta monografia constituye un aporte
significativo para investigadores y profesionales de la analitica de datos, al ofrecer una sintesis
critica, fundamentada y practica sobre el uso de estas técnicas, contribuyendo al disefio de
modelos mas robustos, transparentes y adecuados para contextos de alta incertidumbre y

variabilidad.
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Recomendaciones

A partir de los vacios metodologicos identificados, se recomienda desarrollar
investigaciones empiricas que comparen el desempefio de distintas variedades estadisticas en
condiciones homogéneas, utilizando métricas estandarizadas como error cuadratico medio,
precision, sensibilidad y capacidad de generalizacion, estas comparaciones permitirian validar
con mayor robustez qué técnicas son mas eficaces segun el tipo de dato, bien sea estructurado o
no estructurado, ademas el tamarfio de muestra y el dominio de aplicacion.

Se sugiere el disefio de guias practicas y taxonomias aplicables a pipelines de machine
learning, que faciliten la seleccidn informada de variedades estadisticas, dichos marcos deben
contemplar criterios como la distribucion de los datos, la dimensionalidad, la necesidad de
interpretabilidad y los requerimientos computacionales, esta estandarizacion fortaleceria la
reproducibilidad cientifica y facilitaria la implementacion de modelos méas robustos en entornos
profesionales.

Se recomienda fomentar proyectos colaborativos entre especialistas en estadistica, ciencia
de datos e investigadores de areas como la educacion, la psicologia y la salud publica, con el fin
de explorar cdmo las variedades estadisticas pueden mejorar el analisis de datos complejos en
contextos sociales, esto permitiria no solo ampliar el campo de aplicacion, sino también validar
la utilidad de estas técnicas en escenarios donde la interpretacion cualitativa de los resultados es

tan importante como su precision cuantitativa.
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