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Resumen -- En el ámbito del reconocimiento de patrones 

existen técnicas para identificar las características 

deseadas de un conjunto de datos, en otras palabras, 

clasificar la información en categorías predefinidas. La 

pseudoderivada es una herramienta que puede ser 

utilizada en el reconocimiento de imágenes, 

reconocimiento de voz, reconocimiento de escritura a 

mano, etc. Este trabajo presenta la aplicación de la 

pseudoderivada para la identificación de características 

en conjuntos de datos, basada en un algoritmo para el 

tratamiento de datos fundamentado en ecuaciones 

diferenciales lineales, mismo que permite procesar un 

dato en un momento específico a partir del análisis de n 

datos inmediatos anteriores y posteriores, de tal manera 

que se puede ampliar o disminuir el número de elementos 

para su manipulación. La pseudoderivada no solo permite 

identificar mínimos y máximos en una primera 

aplicación, sino que, además de esta información, al 

aplicarse una segunda vez al mismo conjunto de datos, 

permite obtener los puntos de inflexión de la información 

sobre la que opera. 

 
Palabras Clave: Grandes Datos, Minería de Datos, 

Reconocimiento de patrones.  

 

Abstract -- In the field of pattern recognition, there are 

techniques to identify the desired characteristics of a data 

set, in other words, to classify the information into 

predefined categories. The pseudoderivative is a tool that 

can be used in image recognition, voice recognition, 

handwriting recognition, etc. This work presents the 

application of the pseudoderivative for the identification 

of characteristics in data sets, based on an algorithm for 

data processing based on linear differential equations, 

which allows processing a data at a specific time from the 

analysis of n immediately preceding and following data, 

in such a way that the number of elements for 

manipulation can be increased or decreased. The 

pseudoderivative not only allows identifying minimums 

and maximums in a first application, but, in addition to 

this information, when applied a second time to the same 

data set, it allows obtaining the inflection points of the 

information on which it operates.  

 

Key words – Big Data, Data Mining, Pattern Recognition. 
 

INTRODUCCIÓN  

El concepto de Big Data se refiere a “datos masivos” y a 

menudo no estructurados, en los que las capacidades de 

procesamiento de las herramientas tradicionales de 

gestión de datos resultan ser inadecuadas. Big Data puede 

ocupar terabytes y petabytes de espacio de 

almacenamiento en diversos formatos, incluidos texto, 

video, sonido, imágenes y más. Aunque el término Big 

Data es relativamente nuevo, la tendencia a agrupar y 

almacenar grandes volúmenes de información para 

análisis a futuro es muy antigua. [1] [2] 

Big data es un conjunto de datos de una gran variedad y 

formatos; que se acumulan en grandes volúmenes y a una 

velocidad cada vez mayor. A esto, es lo que se conoce 

como las 3 V’s (dimensiones) de la Big Data. Estas 

dimensiones se describen a continuación: 

Volumen. Las organizaciones recopilan datos de una 

amplia variedad de fuentes, incluidas transacciones 

financieras, redes sociales, sensores o máquina a 

máquina. En el pasado, el almacenamiento hubiera sido 

un problema, pero las nuevas tecnologías facilitan la 

tarea. 

Velocidad. Los datos fluyen a una velocidad sin 

precedentes y, por lo tanto, deben gestionarse de manera 

oportuna. El uso cada vez más frecuente de etiquetas 

RFID (identificaciones de radiofrecuencia), sensores y 

medición inteligente (sistemas de lectura de contadores) 

aumentan la necesidad de gestionar flujos de datos en 

tiempo real o casi. 

Variedad. Los datos llegan en cualquier formato, desde 

datos estructurados y numéricos en bases de datos 

tradicionales a no estructuradas, como documentos de 
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texto, correo electrónico, video, audio, datos de 

cotizaciones y transacciones financieras. [3][4] 

Sin embargo, con la generación de información tan 

vertiginosa, se han considerado otras tres dimensiones: 

variabilidad, que se refiere al aumento exponencial de la 

velocidad y variedad de datos se combina con el hecho de 

que los flujos pueden ser muy inconsistentes y con picos 

periódicos; veracidad, derivado a que es de suma 

importancia determinar si el dato analizado es relevante o 

no para el análisis de la información; y valor, por la 

capacidad de los datos para generar información útil y 

estratégica para las organizaciones, que les permita tomar 

mejores decisiones, mejorar la eficiencia y lograr un 

mayor valor empresarial. [5] [6] 

La minería de datos estudia métodos y algoritmos que 

permiten la extracción automática de información 

sintetizada que permite caracterizar las relaciones 

escondidas en la gran cantidad de datos; también pretende 

que la información obtenida posea capacidad predictiva, 

facilitando el análisis de los datos de forma eficiente.[7] 

Bajo la denominación de "minería de datos" se han 

agrupado diversas técnicas estadísticas y del aprendizaje 

automático enfocadas, principalmente, a la visualización, 

análisis, y modelización de información de bases de datos 

masivas. [8] [9] 

Se propone un método para la extracción de 

características de imágenes basado en pseudoderivadas. 

Las pseudoderivadas son una generalización de las 

derivadas tradicionales que pueden capturar información 

más rica sobre la textura local de una imagen. El método 

propuesto utiliza pseudoderivadas de diferentes órdenes 

para calcular un conjunto de características que luego se 

utiliza para la clasificación de imágenes. El método se 

basa en dos etapas principales: 1) cálculo de 

pseudoderivadas: Se calculan pseudoderivadas de 

diferentes órdenes para cada píxel de la imagen. 2) 

extracción de características: Se utilizan las 

pseudoderivadas para calcular un conjunto de 

características que describen la textura local de la imagen. 

El método propuesto se evaluó en una serie de conjuntos 

de datos de imágenes y se comparó con otros métodos de 

extracción de características. Los resultados mostraron 

que el método propuesto logra una mejor precisión de 

clasificación en la mayoría de los casos. El método de 

extracción de características basado en pseudoderivadas 

es una herramienta prometedora para la clasificación de 

imágenes. [10] 

El método es capaz de capturar información más rica 

sobre la textura local de una imagen que las derivadas 

tradicionales, lo que conduce a una mejor precisión de 

clasificación. El método propuesto es 

computacionalmente más costoso que otros métodos de 

extracción de características. Además, el rendimiento del 

método puede verse afectado por el ruido en las 

imágenes. El método propuesto se puede utilizar en una 

variedad de aplicaciones de clasificación de imágenes, 

como el reconocimiento de objetos, la clasificación de 

escenas y la detección de defectos. 

Se propone otro método para la identificación de 

hablantes utilizando pseudoderivadas, que son 

características extraídas de la señal de voz que son 

robustas a las variaciones del habla. Los autores primero 

extraen pseudoderivadas de la señal de voz. Luego, 

utilizan estos pseudoderivadas para entrenar un modelo 

de identificación de hablantes. Finalmente, evalúan el 

rendimiento del modelo en una base de datos de habla. 

Los resultados muestran que el método propuesto logra 

una precisión de identificación de hablantes comparable 

a los métodos de última generación. Además, el método 

propuesto es más robusto a las variaciones del habla, 

como el ruido y el cambio de canal. [11] 

El método propuesto es una alternativa prometedora a los 

métodos tradicionales de identificación de hablantes. Su 

robustez a las variaciones del habla lo hace adecuado para 

una variedad de aplicaciones, como la autenticación de 

voz y el reconocimiento de voz. El estudio se basa en una 

sola base de datos de habla. Se necesitan más 

investigaciones para evaluar el rendimiento del método 

propuesto en otras bases de datos de habla. Por esta razón 

esta metodología se puede utilizar en una variedad de 

aplicaciones, como la autenticación de voz, el 

reconocimiento de voz y la síntesis de voz. 

Se propone otro método para el reconocimiento de dígitos 

manuscritos utilizando pseudoderivadas, las cuales son 

características locales que se pueden calcular de forma 

rápida y eficiente, y que son robustas a la distorsión y al 

ruido. El método propuesto se evaluó en una base de datos 

de imágenes de dígitos manuscritos y se comparó con 

otros métodos existentes. Los resultados mostraron que el 

método propuesto tiene una precisión comparable a los 

métodos existentes, pero con una complejidad 

computacional menor. [12] 

Además, esta metodología es una alternativa viable para 

el reconocimiento de dígitos manuscritos. Es rápido, 

eficiente y robusto a la distorsión y al ruido, es novedosa 

y tiene un buen potencial para mejorar la precisión del 

reconocimiento de dígitos manuscritos. Los resultados 

experimentales son convincentes y muestran que este 

método es comparable a los métodos existentes. El 

artículo tiene algunas limitaciones, como la falta de 

pruebas en otras bases de datos de imágenes de dígitos 

manuscritos. [13] 

En lo que se refiere a un punto de inflexión, este alude a 

dos componentes: por una parte, un cambio en la 

dirección (inflexión) y un momento (punto), es decir, 

ocurren en un tiempo específico (cronológico). [14] 

Se pueden identificar de acuerdo a su posicionamiento, es 

decir, concavidad hacia abajo o concavidad hacia arriba, 

lo cual describe un comportamiento cuando un fenómeno 

a partir de un momento preciso tiende a decrecer 

(concavidad hacia abajo), o bien, cuando un este 

fenómeno tiende a crecer (concavidad hacia arriba). Estos 

comportamientos se obtienen del análisis de los datos 

subsecuentes y anteriores a un punto específico en el 

tiempo. En esta interpretación recae la importancia del 

análisis de información en el presente trabajo, pues se 

propone su aplicación en conjuntos de datos reales, para 
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este caso las muertes por COVID-19 del 2020 al 2023. 

[15]  

 
DESARROLLO 

Metodología. 

La función sub es una función previa a la segmentación 

de toda una variable colocada en un valor k y a través de 

esta, se puede obtener información de un k-ésimo dato, 

mediante el promedio de los vecinos previos y 

subsecuentes. Esta función está representada por la 

ecuación 1. 

𝑠𝑢𝑏𝑝(𝑣, 𝑘) ≔ [𝑣 (𝑘 −
𝑝 − 1

2
) , … , 𝑣(𝑘 − 1), 𝑣(𝑘), 𝑣(𝑘 + 1),… , 𝑣 (𝑘 +

𝑝 − 1

2
)] (1) 

Donde: 

v es cada uno de los valores a utilizar para el 

procesamiento. 

k es el instante de tiempo del dato. 

Con esta representación, se puede analizar un número 

impar de datos, en proporción al número de elementos 

que componen el conjunto de datos. En el caso de una 

ventana de 5 datos, se puede representar mediante la 

ecuación 2. 

𝑠𝑢𝑏5(𝑣, 𝑘) ≔ [𝑣(𝑘 − 2), 𝑣(𝑘 − 1), 𝑣(𝑘), 𝑣(𝑘 + 1), 𝑣(𝑘 + 2)] (2) 

En la etapa de segmentación se realizan procesamientos 

para extraer características, para el presente trabajo se 

utilizó el filtro pseudoderivada. 

El filtro pseudoderivada se puede representar mediante 

un vector que como el de la ecuación 3, y al aplicarlo 

sobre un conjunto de datos, permite identificar: cuando 

hay un cruce por cero, se identifica un máximo o un 

mínimo, y cuando permanece cerca de cero, es constante. 

𝑧(𝑘) = 𝑠𝑢𝑏5(𝑏1
𝐼 , 𝑘)

[
 
 
 
 
−1
−1
0
1
1 ]

 
 
 
 

, 𝑘 = 3, 4, … , 𝑡𝑓 − 2 (3) 

Donde: 

z(k) es la primer pseudoderivada. 

b1
I es el conjunto de datos sobre el que se va aplicar el 

filtro. 

k es el instante de tiempo del dato. 

tf-2 es el último valor a considerar en el tratamiento. 

Esta función va a permitir identificar valores máximos y 

mínimos, cuando exista un cruce por cero, observándose 

en la gráfica de los resultados del procesamiento. 

En Matemáticas, un punto de inflexión de una función, es 

un punto donde los valores de una función continua en x 

pasan de un tipo de concavidad a otra. La curva atraviesa 

la tangente. La segunda derivada de la función f en el 

punto de inflexión es cero, o no existe. Con base en lo 

anterior, se puede aplicar una segunda ocasión la función 

pseudoderivada sobre el mismo conjunto de datos para 

obtener los puntos de inflexión del mismo. En este 

sentido, la segunda opera sobre el vector resultante de la 

primera aplicación sobre el conjunto de datos original. 

De tal forma, la representación de la segunda 

pseudoderivada sería como en la ecuación 4. 

𝑧′(𝑘) = 𝑠𝑢𝑏5(𝑠𝑢𝑏5(𝑏1
𝐼 , 𝑘))

[
 
 
 
 
 
 
 
 
−1
−1
−1
−1
0
1
1
1
1 ]

 
 
 
 
 
 
 
 

, 𝑘 = 5, 6,… , 𝑡𝑓 − 4 (4) 

Donde: 

z’(k) es la segunda pseudoderivada. 

b1
I es el conjunto de datos sobre el que se va aplicar el 

filtro. 

k es el instante de tiempo del dato. 

tf-4 es el último valor a considerar en el tratamiento. 

Una vez que se obtiene el vector de características con los 

puntos de inflexión identificados en el conjunto de datos, 

se propone una función que permita identificar de manera 

automática los puntos de inflexión. Para esta 

consideración es importante determinar el tamaño 

adecuado de la máscara, pues el tamaño de ésta, genera 

una aproximación más fidedigna del patrón (punto de 

inflexión) en el conjunto de datos analizado. 

Un aspecto fundamental para la formulación de una 

función automatizada que permita el tratamiento de los 

datos sin necesidad de obtener una versión visual 

(gráfica) y que determine un parámetro para identificar 

un punto de inflexión, independientemente del número de 

muestras del conjunto de datos. Este valor se va a 

identificar como , y que se obtendrá para poder 

discriminar los valores obtenidos de la segunda 

pseudoderivada, con la finalidad de dar una característica 

de automatización. 

La función para identificar que en ese punto del conjunto 

de datos existe un punto de inflexión, es la que se muestra 

como ecuación 5. 

𝑔(𝑘) =  {
1, |𝑧′(𝑘)| <  
0, |𝑧′(𝑘)| ≥ 

 (5) 

Donde: 

g(k) es la función para identificar los puntos de 

inflexión. 

 es el valor para discriminar los valores de z´(k). 

Con esta función lo que se pretende es obtener un valor 1 

para identificar un punto de inflexión y 0 cuando no lo 

haya. 

A continuación, se proponen las funciones para 

discriminar los valores, con diferentes grados de rigidez 

para la detección de los puntos de inflexión, mediante 

funciones. 

Criterio 1. Un décimo de la diferencia entre el valor 

máximo y el mínimo. Se muestra en la ecuación 6. 

 ∶=  
max

𝑘
{𝑥(𝑘)} − min

𝑘
{𝑥(𝑘)}

10
, 0 <  ≤ 1  (6) 

Este criterio identifica los puntos de inflexión sin ser tan 

estricto cuando el valor de  es cercano a 1, es decir, 

tiende a identificarlos sin necesidad de que los valores 

analizados sean tan cercanos a cero. 
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Criterio 2. Un décimo de la diferencia máxima entre dos 

valores contiguos. Se muestra en la ecuación 7. 

 ∶=  
max

𝑘
{|𝑥(𝑘) − 𝑥(𝑘 + 1)|}

10
, 0 <  ≤ 1  (7) 

Este criterio es más estricto que el anterior. 

Criterio 3. Un centésimo de la máxima magnitud absoluta 

de un valor. Se muestra en la ecuación 8. 

 ∶=  
max

𝑘
{|𝑥(𝑘)|}

100
, 0 <  ≤ 1  (8) 

Este criterio es el más estricto para identificar los puntos 

de inflexión. 

Una vez que se aplica la función g(k) a cada uno de los 

valores obtenidos de la función z´(k), se genera un vector 

de valores 0 y 1, donde el valor 0 indica que no se trata 

de un punto de inflexión, mientras que un 1 indica que si 

lo hay. 

 

Aplicación. 

Primer conjunto de datos de prueba. 

Considerando un conjunto de datos propuesto, que consta 

de 67 datos, tomados en el mismo número de unidades de 

tiempo, solo que las unidades de tiempo se incrementan 

de tres en tres (0 a 198), se pueden obtener los valores 

máximos y mínimos al aplicar la pseudoderivada al 

conjunto de datos. 

En la siguiente figura se observa el gráfico con la línea 

azul que representa los valores del conjunto de datos y en 

color rojo el comportamiento de la pseudoderivada, sobre 

el conjunto de datos, se destaca que el eje x corresponde 

a las unidades de tiempo en que fueron tomadas las 

muestras. 

Figura 1. Gráfica de la primer pseudoderivada. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

En la Figura 1, se pueden observar los valores máximos 

y mínimos, que corresponden a los cruces por cero de la 

línea (roja) que representa a la pseudoderivada, los 

valores máximos se identifican en los valores de tiempo 

21, 66, 111 y 153. Mientras que, los valores mínimos se 

ubican en los tiempos 30, 87 y 144. 

Al aplicar la segunda pseudoderivada al mismo conjunto 

de datos, es entonces que el comportamiento de la línea 

que la representa (línea roja), ahora va a identificar los 

puntos de inflexión en cada cruce por cero. Lo cual se 

observa en la Figura 2. 

Figura 2. Gráfica de la segunda pseudoderivada. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

En la figura 2 se puede observar que los puntos de 

inflexión de los datos analizados, se ubican en los valores 

de tiempo 27, 51, 78, 99, 126, 150 y 177. Esto se puede 

verificar en el fragmento tomado de la Figura 2 y que se 

puede observar en la Figura 3. 
Figura 3. Punto de inflexión identificado mediante la segunda 

pseudoderivada. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

En esta gráfica, mediante líneas color verde se puede 

corroborar que efectivamente, a cada cruce de la 

pseudoderivada (línea roja) por el eje x, existe un punto 

de inflexión en el conjunto de datos real (línea azul), es 

decir, ocurre un cambio en la concavidad de la línea que 

representa el comportamiento de los datos analizados. En 

la figura 3 se identifica un cambio de concavidad negativa 

por positiva justo en la primera línea verde, lo contrario 

(cambio de concavidad hacia arriba por una concavidad 

hacia abajo), es decir, de positiva a negativa en la segunda 

línea verde. Un fenómeno similar al primero sucede en la 

tercera línea verde, en donde se cambia de concavidad 

negativa por positiva. 

Esta identificación se hizo a partir de la generación de 

funciones propias de Google Sheets, sin embargo, es 

importante destacar la importancia de proponer un 

modelo para la identificación automática de los mismos. 

Para este efecto se utilizará la función identificada como 

ecuación 5, con lo que se discriminarán los puntos de 

inflexión y posteriormente se aplicarán los criterios 

identificados como ecuaciones 6, 7 y 8. Esto se observa 

en la Figura 4. 

 



Recepción: 12/06/2025 ǀ Aceptación: 13/09/2025 | Publicación: 08/10/2025 IPSUMTEC8 ǀ Volumen 8 – N° 3 ǀ julio - diciembre 2025 

                                              

 

 

Página 92 

Figura 4. Puntos de inflexión identificados. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

Segundo conjunto de datos de prueba. 

Se realizó otro análisis de otro conjunto de datos, el cual 

consta de 290 muestras ordenadas por el momento en que 

fueron obtenidas, correspondientes a las muertes diarias 

por COVID-19, entre el 17 de marzo y el 31 de diciembre 

de 2020. 

 La gráfica obtenida para identificar el comportamiento 

del conjunto de datos y de su segunda pseudoderivada, se 

muestra en la Figura 5. 
Figura 5. Puntos de inflexión de las defunciones por COVID-

19 durante el 2020. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

Se identifican los puntos de inflexión en diferentes fechas 

de la serie de datos, visualmente se identifican en cada 

cruce por cero de la línea roja. La forma de identificación 

automática, mediante las ecuaciones 5 a la 8, se muestran 

más adelante. La línea azul representa las defunciones 

diarias. 

La desventaja de este tipo de representación gráfica de los 

puntos de inflexión es que, a mayor número de datos, es 

menor la identificación de los mismos, se pierde la 

precisión y su interpretación es complicada. 

 

Tercer conjunto de datos de prueba. 

Se utilizó un tercer conjunto de pruebas, correspondiente 

a las defunciones diarias por COVID-19, desde el 17 de 

marzo de 2020 hasta el 9 de mayo de 2023, con un total 

de 1,149 datos, cada uno de ellos siendo una muestra 

diaria. 

Al obtener la gráfica de la segunda pseudoderivada y 

contrastarla con el comportamiento del conjunto original, 

se observa que, debido a la cantidad de información que 

se procesa, no se identifican a simple vista los puntos de 

inflexión, lo cual se puede observar en la Figura 6. 
Figura 6. Interfaz para la identificación de puntos de inflexión 

de las defunciones por COVID-19. 

 
Fuente. Elaboración propia. 

En este sentido, la identificación visual de los puntos de 

inflexión es muy complicada, derivado del 

comportamiento de los datos que se están procesando, los 

cuales demuestran una gran variabilidad en alternancias a 

la baja y al alza. Dada la cantidad de datos procesados la 

representación de los puntos de inflexión identificados 

resulta inconveniente, destacando que el modelo 

propuesto si los identifica. 

Para este caso, se cargó la información en una hoja de 

Google Sheets, posteriormente se desarrolló el programa 

correspondiente en JavaScript, a partir del algoritmo 

diseñado para automatizar las funciones descritas, 

utilizando Google Apps Script, en el cual, también se 

desarrolló una interfaz en HTML. 

En este sentido, esta aplicación, funciona a través de un 

navegador, en la que se define el tamaño de la máscara 

delimitada por las opciones: semanal, quincenal, 

mensual, trimestral, semestral y anual; y el valor de  

(valores decimales de 0 a 1, con intervalos de 0.1), con 

estos datos se generan los valores obtenidos de la 

pseudoderivada y la segunda pseudoderivada, para 

posteriormente generar su gráfica correspondiente. 
Figura 7. Interfaz para la identificación de puntos de inflexión 

de las defunciones por COVID-19. 

 

 
Fuente. Elaboración propia. 

 

DISCUSIÓN Y ANÁLISIS DE RESULTADOS 

Después de aplicar la ecuación 5 para identificar los 

puntos de inflexión y de los criterios definidos como las 

ecuaciones 6, 7 y 8, se obtuvieron las gráficas que a 

continuación se describen. Del primer conjunto de datos 

(67 valores), se obtuvo una gráfica que se muestra en la 

Figura 8. 
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Figura 8. Puntos de inflexión identificados mediante los tres 

criterios utilizados en el conjunto de datos 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Se puede observar que mediante el criterio 1 (azul) se 

identificaron siete puntos de inflexión, a través del 

criterio 2 (rojo), solo dos, al igual que con el criterio 3 

(amarillo). En la gráfica todos estos puntos están ubicados 

en los tiempos rotulados como eje x. 

Del segundo conjunto de datos (290 valores), se obtuvo 

una gráfica que se muestra en la Figura 9. 
Figura 9. Puntos de inflexión identificados mediante los tres 

criterios utilizados en el conjunto de datos 2 (defunciones 

durante el 2020). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fuente. Elaboración propia. 

Una vez que se aplican cada uno de los tres criterios a los 

valores del conjunto del segundo conjunto de datos, se 

puede observar que el número de puntos de inflexión se 

incrementa respecto al primero, lo cual es directamente 

proporcional al número de muestras analizadas. 

Se identificaron 69 puntos de inflexión con el criterio 1 

(azul), 74 puntos con el criterio 2 (rojo) y 2 con el criterio 

3 (amarillo), en un análisis semanal, es decir con una 

tamaño de máscara (función sub) igual a 7, con un valor 

de =0.5 (ni estricto, ni relajado). Todos estos puntos se 

ubican en las fechas marcadas en el eje x. Sin embargo, 

este tipo de gráfica complica la identificación de los 

puntos de inflexión. 

En la siguiente tabla se muestran los puntos de inflexión 

identificados en el segundo conjunto de datos, con tres 

diferentes los tamaños de máscara 7, 31 y 93 (semanal, 

mensual y trimestral, respectivamente), y con tres 

diferentes valores de  0.1, 0.5 y 1 (estricto, mesurado y 

relajado, respectivamente), esto permite tener un 

panorama del comportamiento del conjunto de datos. 

Tabla 1. Puntos de inflexión identificados en el segundo 

conjunto de datos con diferentes tamaños de máscara y 

valores de . 

 
Fuente. Elaboración propia. 

Con respecto al tercer conjunto de datos (1,149 valores) 

con el que se trabajó la propuesta antes mencionada, 

dependiendo del tamaño de la máscara y del valor de , 

se obtiene un gráfico como el de la Figura 10. 
Figura 10. Puntos de inflexión identificados mediante los tres 

criterios utilizados en el conjunto de datos 3 (defunciones 

entre 2020 y 2023). 

 
Fuente. Elaboración propia. 

El procesamiento del conjunto de datos permitió 

identificar 643 puntos de inflexión con el criterio 1 (azul), 

691 puntos con el criterio 2 (rojo) y 47 con el criterio 3 

(amarillo). Todos estos puntos calculados con un tamaño 

de máscara semanal (7) y un valor de 0.5 de , los cuales 

se ubican en las fechas marcadas en el eje x. Sin embargo, 

este tipo de gráfica complica la identificación de los 

puntos de inflexión. 

Para intentar describir la forma en que la propuesta de 

este trabajo detecta los puntos de inflexión, a 

continuación, se presenta una tabla con la información 

obtenida por la herramienta desarrollada, en la que se 

trabajan diferentes tamaños de máscara y de valores de . 
Tabla 2. Puntos de inflexión identificados en el tercer 

conjunto de datos con diferentes tamaños de máscara y 

valores de . 

Fuente. Elaboración propia. 

De la tabla anterior se puede deducir que el criterio 3 es 

el más exigente, pues, sin importar el tamaño de la 

máscara, ni del valor de , el número de puntos de 

inflexión es menor que el de los otros dos criterios. Lo 

opuesto sucede con el criterio 2, que es el más permisivo, 
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al identificar un número mayor de puntos de inflexión, sin 

importar el tamaño de máscara, ni del valor de . 

Otra característica relevante de este procesamiento es que 

el tamaño de la máscara (el periodo analizado), influye 

directamente en el número de puntos de inflexión 

identificados. Para el caso de las defunciones diarias entre 

2020 y 2023, entre más pequeña sea la máscara (semanal 

o quincenal), más puntos de inflexión se van a identificar, 

y si es mayor el tamaño de la máscara (semestral o anual), 

el número de puntos de inflexión identificados es menor. 

A diferencia de los trabajos desarrollados en [10], [11], y 

[12], en las que se hace procesamiento sobre imágenes a 

nivel de pixeles, o bien entrenan modelos, para el 

reconocimiento de voz, en este trabajo la metodología se 

aplica directamente sobre el conjunto de datos, 

proporcionando un análisis más inmediato, sin requerir 

demasiados recursos computacionales. 

 

CONCLUSIONES 

La notación fue implementada a través de JavaScript en 

Google Apps Script satisfactoriamente, se desarrolló una 

interfaz HTML para introducir el tamaño de la máscara y 

el valor de , se utilizó Google Sheets para cargar el 

conjunto de datos, guardar los resultados del 

procesamiento y ahí mismo se generan las gráficas 

correspondientes. 

La pseudoderivada es una herramienta matemática útil 

para el reconocimiento de patrones. Tiene varias ventajas 

sobre otras herramientas de reconocimiento de patrones, 

incluyendo su simplicidad, robustez y eficiencia. Sin 

embargo, también tiene algunas desventajas, como su 

sensibilidad al ruido y la pérdida de información. El 

empleo de la pseudoderivada se comprobó que permite 

identificar un comportamiento en los datos como los 

valores máximos y mínimos, y en una segunda aplicación 

sobre los mismos, los puntos de inflexión y las 

alternancias entre las concavidades hacia abajo y hacia 

arriba. 

La finalidad de identificar los puntos de inflexión radica 

en el hecho de reconocer si se trata de una concavidad 

hacia arriba o hacia abajo, pues de esta se puede 

comprobar que un fenómeno cambia su comportamiento 

al alza (concavidad hacia arriba), o bien, si su tendencia 

es a la baja (concavidad hacia abajo). La idea de 

automatizar este reconocimiento es evitar la inspección 

visual y que se identifiquen estos comportamientos. 

El modelo permite obtener los puntos de inflexión de los 

conjuntos de datos de prueba, además permite manejar 

análisis en diferentes periodos (tamaño de máscara) y 

también considerando tres criterios para determinar la 

sensibilidad de identificación de los mismos (valor de ). 

A diferencia de las aportaciones de [10], [11], y [12] en 

las que se hace procesamiento sobre imágenes y voz, lo 

que conlleva a un tratamiento computacionalmente más 

costoso, en cuanto a recursos y tiempo, la metodología 

propuesta en este trabajo permite manipular grandes 

cantidades de información de manera rápida y sin utilizar 

demasiados recursos, incluso se utilizó una herramienta 

basada en la nube (Google Sheets) para el procesamiento 

de los conjuntos de datos y generando los resultados 

mostrados. 

A partir de este trabajo, se puede proponer como mejora, 

una estrategia para presentar los resultados obtenidos de 

manera intuitiva y fácil de interpretar, pues el modelo 

para trabajar con la pseudoderivada comprobó ser una 

buena alternativa para el reconocimiento de patrones, 

específicamente los puntos de inflexión. Además, de 

emplear otras herramientas para el tratamiento de datos 

como Python y sus librerías para mejorar la interpretación 

de los resultados, de una manera interactiva y clara. 

Otra forma de mejorar la presentación de los resultados 

podría ser el empleo de los datos geográficos (en caso de 

tenerlos) mediante mapas de calor y paneles deslizantes 

interactivos (a manera de un dashboard básico), lo que 

puede representar una mejor experiencia del usuario. 
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