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RESUMEN. Gestionar la inmensa cantidad de datos no estructurados que generamos hoy
seria impensable sin la clasificacién automatica de textos. Esta herramienta se ha vuelto
indispensable para tareas tan variadas como el andlisis de sentimientos o la deteccion de
noticias falsas. Sin embargo, surge un dilema técnico importante: a pesar de la enorme
oferta de algoritmos disefiados para estos fines, todavia no hay un consenso claro sobre
cudl es el mas efectivo para cada conjunto de datos especifico. Para aliviar este problema,
la presente investigacién evalda la robustez de dos modelos. Estos modelos son random
forest, que funciona con conjuntos de arboles, y la regresion logistica, un modelo lineal.
El corpus empleado es Symptom2Disease, un conjunto de 1200 registros textuales con
descripciones de sintomas en lenguaje natural distribuidos equitativamente entre 24 cate-
gorias diagnésticas que abarca patologias como psoriasis, diabetes, dengue y malaria.
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Para este propdsito, se ha adoptado un disefio experimental factorial con preprocesamien-
to estandar, la adicion de aumento de datos para reducir la limitacién de muestras y andlisis
de representacion a través de N-gramas. Los resultados muestran que la regresion logisti-
ca funciona mejor que random forest, pues alcanza un maximo de F1-Score de 0,9797
cuando se utiliza junto con el aumento de datos y los unigramas. Para textos médicos
cortos, la linealidad del modelo y el enriquecimiento sintético del corpus constituyen una
solucién mas eficiente y precisa en comparacién con los conjuntos no lineales.

PALABRAS CLAVE: aprendizaje automatico / procesamiento del lenguaje natural /
clasificacion de textos clinicos / regresion logistica / random forest

COMPARATIVE ANALYSIS OF THE APPLICATION OF THE RANDOM
FOREST AND LOGISTIC REGRESSION MACHINE LEARNING
ALGORITHMS FOR TEXT CORPUS CLASSIFICATION

ABSTRACT. Managing the vast amount of unstructured data we generate today would be
unthinkable without automatic text classification. This tool has become indispensable for
tasks as varied as sentiment analysis and combating fake news. However, a significant
technical dilemma arises: despite the vast array of algorithms designed for these purposes,
there is still no clear consensus on which is the most effective for each specific dataset.
To address this issue, the present study compares the robustness of two models: Random
Forest, which operates using a set of trees, and Logistic Regression, a linear model. The
corpus used is Symptom2Disease, a dataset of 1,200 text records containing descriptions
of symptoms in natural language, evenly distributed across 24 diagnostic categories,
covering conditions such as psoriasis, diabetes, dengue, and malaria. For this purpose,
a factorial experimental design was adopted, incorporating standard preprocessing, data
augmentation to mitigate sample size limitations, and representation analysis via N-grams.
In other words, it appears that Logistic Regression performs better than Random Forest,
achieving a maximum F1 score of 0.9797 when used in conjunction with data augmentation
and unigrams. For short medical texts, the linearity of the model and synthetic corpus
enrichment prove to be a more efficient and accurate solution compared to non-linear
models.

KEYWORDS: machine learning / natural language processing / clinical text
classification / logistic regression / random forest
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INTRODUCCION

La digitalizacién ha disparado la creacion de textos, lo que ha alterado profundamente los
mecanismos de gestion de informacién. Hoy, la prioridad no es solo generar datos, sino
entender como esa marea de contenido impacta en la toma de decisiones y en el uso de
la informacién disponible (Kowsari et al., 2019). Hablamos de un ecosistema masivo de
informacidn no estructurada que abarca desde articulos de prensay redes sociales hasta
registros médicos o legales cuyo valor real es inmenso. Sin embargo, ese potencial solo
se puede aprovechar si implementamos procesos de analisis y tratamiento de datos que
sean realmente consistentes y rigurosos. Dado el punto anterior, la clasificacién automa-
tica de textos, un tema central del procesamiento de lenguaje natural (NLP), representa
una de sus tareas bésicas para dar sentido a grandes cantidades de datos (Aggarwal &
Zhai, 2012). Su aplicabilidad es transversal a multiples dominios, lo que facilita desde la
deteccion de noticias falsas (Baez et al., 2022) hasta el analisis de sentimientos (positi-
vo, negativo, neutral) de un texto (Calero Sanchez et al., 2024). Ello evidencia el enorme
impacto de la inteligencia artificial en el aprendizaje automatico aplicado al procesamien-
to de texto.

A pesar de los avances logrados y del amplio abanico de algoritmos disponibles,
persiste un problema central: la complejidad de elegir el modelo que mejor se adapte a un
objetivo o dataset especifico (Li et al., 2022). Desde modelos lineales tradicionales hasta
conjuntos de algoritmos complejos, la literatura existente detalla diferencias significa-
tivas en el rendimiento en relacién con el tamafio de los datos, la dimensién del corpus 'y
el tipo de lenguaje (Cardoso et al., 2023). Tal variabilidad resalta la importancia de enfo-
ques comparativos sélidos que guien a los investigadores y profesionales en la seleccién
de la mejor herramienta de utilidad para sus respectivos dominios.

En el dmbito clinico, la clasificacion automatica de textos médicos enfrenta desafios
adicionales en comparacién con otros dominios de texto. La alta especificidad del voca-
bulario médico, la presencia de términos con significados variables segun el contexto
sintomatico y la frecuente escasez de corpus etiquetados de gran escala condicionan
tanto la eleccién del algoritmo como la estrategia de representacion vectorial adoptada
(Baez et al., 2022). A esto se suma que, en entornos de apoyo al diagndstico, la interpre-
tabilidad del modelo cobra un valor estratégico: los profesionales de la salud no solo
requieren predicciones precisas, sino también comprensién de los factores que moti-
varon una clasificacién determinada. Esta exigencia convierte la eleccion del algoritmo
en una decisién que equilibra simultdneamente exactitud, eficiencia computacional e
interpretabilidad clinica, tres dimensiones en las que los modelos clasicos de aprendizaje
automatico se distinguen de manera diferenciada.

La eleccién de random forest y regresién logistica como objetos de comparacién
responde a una estrategia metodoldgica deliberada: ambos representan paradigmas
opuestos en la taxonomia del aprendizaje supervisado. Uno es lineal y probabilistico,
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el otro es no lineal y se basa en conjuntos de arboles. Ambos figuran entre los clasi-
ficadores de referencia mas ampliamente utilizados en la literatura de clasificacién de
textos médicos (PranckeviCius & Marcinkevicius, 2017). Al contrastar especificamente
estos dos enfoques, la investigacion busca aportar evidencia empirica sobre cudl para-
digma resulta mas adecuado para el dominio de sintomas clinicos en lenguaje natural,
una pregunta que, a pesar de su relevancia practica, carece de respuesta sistematica en
el contexto de corpus médicos de tamafio pequefio y equilibrado.

Para mitigar este problema, esta investigacion realiza un andlisis comparativo de
los rendimientos de dos algoritmos de clasificacién bien aceptados, basados en dife-
rentes fundamentos: random forest y regresion logistica. Random forest es un algoritmo
de conjunto bien conocido que construye multiples arboles de decisién y es altamente
capaz de acomodar las necesidades de datos de alta dimension y evita el sobreajuste en
grandes conjuntos de datos (Pal, 2005). Sin embargo, la regresion logistica es un modelo
lineal probabilistico que es favorecido debido a su simplicidad, eficiencia computacional
e interpretabilidad, y descrito como un modelo de referencia confiable en muchos de los
problemas de clasificacion de textos (Genkin et al., 2007).

La investigacion adopta un método experimental basado en pruebas controladas
y exhaustivas. Mas allé del preprocesamiento tradicional (tokenizacion, lematizacién),
se evalian dos estrategias de optimizacion complementarias: el aumento del léxico
del corpus y la implementacién de N-gramas para la vectorizacién por frecuencia de
término-frecuencia inversa de documento (TF-IDF), un método estadistico que ponderala
relevancia de cada palabra segun su capacidad discriminativa en el texto, con la intencién
de capturar el contexto sintactico de los sintomas. Para ello, se crearon mdltiples esce-
narios de prueba para separar el efecto de estas variables en el rendimiento de random
foresty de regresion logistica. Luego, cada modelo fue entrenado y se compararon ambos
estadisticamente sobre la base de los siguientes indicadores establecidos en la industria
y la academia: precisién y recall, asi como matriz de confusién y F1 score. Con ello, se
pudo proporcionar una evaluacién objetiva y multidimensional sobre si ambos modelos
tuvieron éxito en la tarea de clasificacion.

En cuanto a trabajos relacionados, investigaciones recientes han explorado la clasi-
ficacion de textos médicos y la prediccién de enfermedades a partir de descripciones
sintomaticas en lenguaje natural comparando modelos clasicos y avanzados. Hassan
etal. (2024) aplicaron modelos de lenguaje y aprendizaje profundo sobre el mismo corpus
Symptom2Disease utilizado en esta investigacién, y lograron una exactitud del 99,58 %
con el modelo de normalizacién de conceptos médicos-representaciones de codificador
bidireccional de transformadores (MCN-BERT); no obstante, dicho desempefio se obtiene
a expensas de una complejidad computacional significativamente mayor frente a los
enfoques cldsicos aqui propuestos. Ello refuerza la utilidad de los modelos mas simples
e interpretables en escenarios de recursos limitados.
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Por su parte, Al-garni & Algarni (2025) compararon técnicas de aprendizaje profundo
(LSTM, CNN-LSTM, GRU) frente a métodos cldsicos basados en TF-IDF para la prediccion
de enfermedades a partir de texto libre. Concluyeron que los clasificadores lineales tradi-
cionales mantienen ventajas en interpretabilidad y eficiencia computacional cuando el
volumen de datos es reducido. En la misma linea, Vyas et al. (2025) evaluaron el sistema
SympTextML para la prediccion multiclase de enfermedades mediante descripciones de
sintomas en lenguaje natural empleando representaciones TF-IDF sobre 24 categorias
diagnésticas, y hallaron que los modelos cldsicos bien configurados pueden competir
con arquitecturas mas complejas en corpus de tamafo reducido. Estas investigaciones
subrayan la pertinencia de comparar los algoritmos de regresién logistica y random forest
en el dominio clinico, especialmente en tareas en las que la interpretabilidad y la eficiencia
constituyen criterios de seleccion tan determinantes como la exactitud de la clasificacion.

METODOLOGIA

El estudio actual estd disefiado bajo un marco cuantitativo, comparativo y experimental
que evalla el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico random forest y
regresion logistica en la clasificacion de textos en el dominio de sintomas y enfermedades.

En el desarrollo metodoldgico, adoptamos el modelo CRISP-DM (proceso estandar
interindustrial para la mineria de datos), el cual describe el marco de seis etapas:
comprensién del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion e implementacion.

Figura 1
Fases del modelo de referencia CRISP-DM

Nota. Los datos proceden de CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining guide. SPSS Inc, por P. Chapman, J.
Clinton, R. Kerber, T. Reinartz, C. Shearer y R. Wirth, 2000, DaimlerChrysler (https:/public.dhe.ibm.com/
software/analytics/spss/documentation/modeler/14.2/es/CRISP-DM.pdf).
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Comprension del negocio

El analisis automatizado de la informacién médica es un medio importante para mejo-
rar los procesos de diagndstico y la gestion del conocimiento clinico en la era digital.
Con eso en mente, el estudio tiene como objetivo verificar si los algoritmos clasifica-
dores random forest o regresién logistica funcionan efectivamente en un texto médico
que detalla sintomas y enfermedades. Ademas, busca proporcionar evidencia empirica
que optimizara el analisis del sistema y la previsidn en futuras investigaciones de salud
digital.

En un sentido mas amplio, el contexto de aplicacion comprende sistemas de apoyo
a la decision clinica (clinical decision support systems, CDSS) que procesen narrativas
escritas por pacientes en plataformas de telemedicina, portales de salud electrénica y
sistemas de triaje remoto. La capacidad de clasificar automaticamente estas descrip-
ciones textuales en una categoria diagnostica permitira orientar al paciente hacia el
especialista correspondiente, reducir tiempos de espera y optimizar la asignacion de
recursos en atencion primaria. La validacidon experimental de modelos eficientes e
interpretables para este fin constituye, por tanto, un aporte concreto a la infraestructura
técnica de la salud digital (Calero Sénchez et al., 2024).

Comprension de los datos

Para el desarrollo experimental, se utilizé el conjunto de datos Symptom2Disease, obte-
nido del repositorio publico de ciencia de datos Kaggle y publicado originalmente por
Barman et al. (2023). Este corpus fue organizado utilizando un formato estructurado,
elegido por ser adecuado para la tarea de procesamiento de lenguaje natural involucrado
en el dominio médico. Se compone de 1200 registros estructurados en dos columnas
esenciales que caracterizan las variables de entrada y salida del modelo:

. label (variable dependiente): tipo de etiqueta categodrica que representa el
diagnoéstico patoldgico. El conjunto cubre un total de 24 enfermedades como
psoriasis, diabetes, dengue y COVID-19, etcétera.

+  text (variable independiente): la descripcion en lenguaje natural de los
sintomas reportados por el paciente asociados con la enfermedad.

A modo de ilustracién, la Tabla 1 presenta dos registros representativos del corpus
que muestran la estructura de ambas variables tal y como fueron procesadas durante el
experimento:
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Tabla 1
Ejemplos representativos del corpus SymptomZ2Disease

D label (diagnostico) text (descripcion de sintomas)

0 Psoriasis | have been experiencing a skin rash on my arms, legs,
and torso for the past few weeks. It is red, itchy, and
covered in dry, scaly patches.

600 Diabetes I've been feeling really thirsty lately and urinating more
than usual. I've also been losing weight unexpectedly.
My vision has become blurry and | feel tired all the time.

Nota. Cada registro consta de una etiqueta de diagndstico y una descripcion de sintomas en inglés, en
lenguaje coloquial. Los ejemplos proceden de SymptomZ2Disease: Diseases and Natural Language Symptom
Descriptions, por N. Barman, F. Karim y K. Sharma, 2023.

Una clave para dar sentido a los datos es probar la distribucién de las clases, ya
que un desequilibrio puede sesgar el modelo hacia la mayoria de las clases. Como se
demuestra en la Figura 2, el andlisis exploratorio de datos verifica que los estos estan
equilibrados con 50 instancias de cada una de las 24 enfermedades con nimeros corres-
pondientes. Esta distribucion uniforme también permite que los modelos de aprendizaje
automaético (random forest y regresion logistica) aprendan los patrones tipicos de cada
patologia de manera similar, por lo que no deberian requerir el uso inicial de métodos de
submuestreo o sobremuestreo.

Figura 2
Distribucion de muestras por enfermedad en el conjunto de datos
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Varicose Veins 50
Typhoid 50
Chicken pox 50
Impetigo 50
Dengue 50
Fungal infection 50
Common Cold 50
Pneumonia 50
%\ Dimorphic Hemorrhoids 50
é Arthritis 50
o Acne 50
é Bronchial Asthma 50
2 Hypertension 50
i Migraine 50
& Cervical spondylosis 50
Jaundice 50
Malaria 50
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Allergy 50
Gastroesophageal reflux disease 50
Drug reaction 50
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CANTIDAD DE MUESTRAS (REGISTROS)
Nota. Se observa una distribucion equitativa con 50 registros por clase, lo que asegura un entrenamiento

balanceado. Los datos proceden de SymptomZDisease: Diseases and Natural Language Symptom
Descriptions, por N. Barman, F. Karim y K. Sharma, 2023
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Los textos también fueron analizados para determinar la longitud de las descrip-
ciones de los sintomas. Del histograma en la Figura 3, la longitud de los textos es
aproximadamente igual a la normal (el promedio es de 30,7 palabras). Esto sugiere
que los modelos funcionarian con textos cortos y directos, y la presencia de términos
importantes particulares tendria un alto peso discriminativo, por lo que se justifica la
exploracion en representacién basada en unigramas.

Figura 3
Distribucion de la longitud de los textos (conteo de palabras)

12-13 4
14-15 7

@Promedio: 30,7 palabras

RANGOS DE LONGITUD (PALABRAS)

0 20 40 60 80 100 120 140 160
FRECUENCIA (CANTIDAD DE TEXTOS)

Nota. Distribucion del conteo de palabras por registro, con un promedio de 30,7 palabras por descripcion.
El volumen principal de los textos clinicos se concentra entre las 20 y 40 palabras. Los datos proceden
de Symptom2Disease: Diseases and Natural Language Symptom Descriptions, por N. Barman, F. Karim y K.
Sharma, 2023.

Finalmente, para caracterizar el dominio semantico del corpus, se generé una nube
de palabras (WordCloud) que visualiza los términos mas frecuentes. La Figura 4 destaca
palabras como skin (piel), pain (dolor), fever (fiebre), cough (tos) y discomfort (malestar).
La predominancia de estos sustantivos confirma que el vocabulario es altamente espe-
cifico del dominio clinico sintomatolégico, lo cual es ideal para el entrenamiento de
clasificadores supervisados.
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Figura 4
Nube de palabras de los términos médicos mas frecuentes
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Preparacion de los datos

El corpus textual se preprocesé para lograr datos de alta calidad y uniformes antes del
modelado. Las principales tareas trabajadas se hicieron de acuerdo con los principios de
la mineria de texto estandar presentados por Manning et al. (2008):

+  Limpieza de datos: eliminar duplicados, caracteres nulos e irrelevantes.

+  Unificacion textual: todo el texto se ha reducido a minusculas y se han elimi-
nado los signos de puntuacién.

+  Tokenizacién: segmentacion de los sintomas en palabras clave.
+  Eliminacion de stopwords: eliminar palabras sin semantica.
+  Lematizacién: la normalizacién linglistica de los términos a su forma inicial.

+  Aumento de datos (data augmentation): también utilizamos el método de
intercambio aleatorio de palabras (random swap) con los datos de entrena-
miento. Este enfoque esta respaldado por Wei & Zou (2019) en su marco
easy data augmentation (EDA), en el cual los textos originales se generan y
utilizan como variantes sintéticas para hacer el modelo mas sélido y manejar
el posible sobreajuste que surge de su falta de datos por clase.

. Preservacioén del significado clinico: siguiendo la advertencia metodoldgica
de Wei & Zou (2019), quienes sefialan que el intercambio excesivo de palabras
puede comprometer la validez de las etiquetas originales en textos breves, en
el presente estudio se constatod que el random swap preserva razonablemente
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el significado clinico de cada registro. La Tabla 2 muestra ejemplos represen-
tativos del proceso de aumento, en el que se ilustra como el intercambio de
posicion de dos palabras mantiene el cuadro sintomatico identificable.

Tabla 2
Ejemplos de textos originales y sus versiones aumentadas mediante random swap

Tipo label text
Original Psoriasis | have been experiencing a skin rash on my arms, legs,
and torso. Itis red, itchy, and covered in dry, scaly
patches.
Aumentado Psoriasis | have been experiencing a rash skin on my arms, legs,
(random swap) and torso. It is red, itchy, and covered in scaly, dry
patches.

Nota. El intercambio de posicién de dos palabras (sefialadas en cursiva) no altera el diagnéstico subyacente
ni elimina los términos clinicos clave. El corpus aumentado conserva la misma etiqueta original.

«  Vectorizacidon y representacion: transformacion de textos utilizando el
esquema de frecuencia de término-inversa frecuencia de documento (TF-IDF).
Este enfoque, que ha sido bien fundamentado en la literatura de clasificacién
de textos (Alsaeedi, 2020), pondera la relevancia de cada sintoma al reducir el
peso de los términos no representativos que no expresan poderes discrimina-
tivos y, por lo tanto, para modelos lineales y de conjunto, proporciona el ajuste
del modelo de entrada.

El disefio del pipeline de preprocesamiento respondié a las particularidades lingiis-
ticas del corpus. La lematizacion desempefia un papel critico en textos clinicos, pues
permite unificar variantes morfoldgicas de términos diagnésticos: palabras como itching,
itches e itchy se reducen al lema “itch”, lo que disminuye la dispersion del espacio vecto-
rial sin pérdida semantica. La eliminacién de stopwords actia como filtro de ruido Iéxico,
priorizando los sustantivos y adjetivos que constituyen el nlcleo de cada descripcién
sintomética (Manning et al., 2008).

En cuanto a la vectorizacidon TF-IDF, su ventaja sobre una representacién simple de
frecuencias radica en ponderar los términos segun su relevancia discriminativa en el
corpus: un sintoma infrecuente, pero diagndsticamente determinante como petechiae,
asociado al dengue hemorragico, recibe un peso muy superior al de términos genéricos
como feeling que aparecen en multiples categorias. Esta propiedad es especialmente
valiosa en corpus médicos, en los que el vocabulario especifico de cada patologia cons-
tituye el principal marcador de identidad diagndstica (Alsaeedi, 2020).
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Modelado

En esta seccidn, el proceso de modelado se ha realizado con la aplicacién de dos algorit-
mos tipicos de aprendizaje supervisado: regresién logistica y random forest. La eleccién
de estos modelos es una cuestién metodoldgica basada en su diferente enfoque, comple-
jidad y literatura cientifica respecto a la clasificacion de textos.

La regresion logistica fue seleccionada como un modelo lineal probabilistico preva-
lente en clasificaciones binarias y multiclase en el que se puede interpretar el efecto de
las variables independientes en la prediccién final. Su bajo costo computacional, facilidad
de implementacion y adecuacién en datos de texto vectorizados por TF-IDF lo convierten
en un punto de referencia confiable para comparar modelos mas sofisticados, segin
reportan PranckeviCius y Marcinkevic¢ius (2017). Los autores han demostrado que el
modelo produce con alta precision en corpus de resefias y textos cortos, incluso ha supe-
rado a clasificadores mas grandes en estabilidad.

Desde una perspectiva matematica, en su extensiéon multiclase, la regresién logistica
opera bajo el esquema multinomial, en el que, para cada clase k, se estima la probabilidad
condicional P(y = klx) mediante la funcion softmax aplicada a la combinacién lineal de
los vectores TF-IDF de entrada. El parametro de regularizacion C controla la penalizacién
sobre los coeficientes del modelo: valores bajos implican regularizacién fuerte, mientras
que valores altos permiten mayor ajuste a los datos de entrenamiento. Con C = 1, la regu-
larizacion L2 equilibra la capacidad de ajuste con la generalizacién, lo que previene el
sobreajuste en espacios de alta dimensionalidad como los vectores TF-IDF, cuya cardi-
nalidad puede superar los diez mil atributos activos (Genkin et al., 2007). Esta propiedad
resulta determinante en un corpus de texto médico breve, en el que la mayoria de los
términos del vocabulario son infrecuentes y el riesgo de colinealidad entre caracteristicas
es elevado.

Por el contrario, el random forest fue elegido como modelo de tipo conjunto que se
construye alrededor de arboles de decision, ya que es un método ideal para alta dimen-
sionalidad, interaccién no lineal y evasion de sobreajuste. Seglin Sun et al. (2020), la
integracién de mdltiples arboles de decision en un ensamble proporciona mayor estabi-
lidad predictiva y mejora la generalizacién frente a datos complejos y no estructurados,
lo cual es deseable para reducir la dispersion presente en el procesamiento de texto no
estructurado.

Para proporcionar una evaluacion sistematica del efecto de los métodos probados,
se ha establecido un disefio factorial 2 x 2 x 2 que conduce a 8 experimentos controlados.
Estas situaciones permiten determinar el alcance del efecto de los algoritmos, el enfoque
de aumento de datos y la representacion de N-gramas (Tabla 3).
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Tabla 3

Disefio experimental

N.° Modelo Técnica Representacion Hipotesis/objetivo
de datos (TF-IDF) del experimento
1 Regresion Originales Unigramas Linea base (baseline): rendimiento
logistica (1-gram) estandar sin mejoras
2 Regresion Originales N-gramas Evaluar si capturar frases como
logistica (1,2) dolor de pecho mejora la deteccién
con datos limitados
3 Regresion Data Unigramas Evaluar si la variabilidad léxica
logistica augmentation (1-gram) (sinénimos) compensa la falta de
contexto
4 Regresion Data N-gramas Modelo 6ptimo lineal:
logistica augmentation (1,2) combinacion de riqueza de datos
y contexto semantico
5 Random Originales Unigramas Linea base (ensamble): evaluar
forest (1-gram) capacidad base del modelo
no lineal
6 Random Originales N-gramas Verificar si aumentar la
forest (1,2) dimensionalidad (m&s features
por los bigramas) afecta al RF
7 Random Data Unigramas Evaluar la reduccién de sobrea-
forest augmentation (1-gram) juste (overfitting) mediante
mas datos
8 Random Data N-gramas Modelo 6ptimo ensamble: prueba
forest augmentation (1,2) de estrés con maxima

complejidad de datos y features

Nota. Resumen de los escenarios para el anélisis comparativo, variando el algoritmo, la técnica de aumento
de datos y la tokenizacion.

No se consideraron otros algoritmos, incluidos los SVM y los modelos de apren-
dizaje profundo, ya que el objetivo no es analizar sistematicamente todos los métodos
existentes, sino comparar dos enfoques representativos y contrastantes: la regresion
logistica (lineal y explicativa) y un modelo de conjunto no lineal (random forest). De ese
modo, esta metodologia permite obtener hallazgos interpretables y equilibrados sobre
como la naturaleza del modelo afecta la clasificacion de textos médicos.

Con el propésito de garantizar la reproducibilidad de los experimentos, la Tabla 4
detalla la configuracion de los hiperparametros empleados en cada componente del pipe-
line: los dos clasificadores y el vectorizador TF-IDF. Los valores indicados corresponden
a los utilizados en la implementacion experimental, ya sea que hayan sido especificados
explicitamente en el cédigo o correspondan al valor predeterminado de la biblioteca
scikit-learn.
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Tabla 4
Configuracion de hiperpardmetros de los modelos y el vectorizador TF-IDF

Modelo Hiperparametro Valor utilizado
Regresion logistica solver Ibfgs
Regresion logistica C (regularizacion L2) 1,0 (predeterminado)
Regresion logistica max_iter 1000
Regresion logistica multi_class auto (predeterminado)
Regresion logistica random_state 42

Random forest n_estimators 100
Random forest max_depth none (sin limite)
Random forest min_samples_split 2 (predeterminado)
Random forest criterion gini (predeterminado)
Random forest random_state 42
TF-IDF Vectorizer ngram_range (1,7) 0 (1,2) seguin experimento
TF-IDF Vectorizer max_features none (sin limite)
TF-IDF Vectorizer min_df 1 (predeterminado)

Nota. Los valores marcados como (predeterminado) corresponden a los valores por defecto de scikit-
learn y fueron mantenidos sin modificacion. La semilla aleatoria random_state = 42 se fij¢ en todos los
componentes para garantizar la reproducibilidad de los experimentos. El hiperparametro ngram_range varia
segun el escenario experimental definido en la Tabla 3.

Los dos modelos se entrenaron con las mismas configuraciones experimentales.
Ademas, para evitar sesgos en la estimacion del error de generalizacion, se llevé a cabo
una validacion cruzada estratificada (Stratified K-Fold con k = 5). Esta estrategia, alineada
con las recomendaciones de Vabalas et al. (2019) para la validacion de algoritmos con
tamafos de muestra pequefios, mantiene la misma proporcién de las clases en cada
particién, lo que minimiza efectivamente el sesgo de seleccién y proporciona criterios
de evaluacién soélidos. Es fundamental precisar que el proceso de data augmentation fue
aplicado exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento dentro de cada particion
(fold), es decir, los textos sintéticos fueron generados a partir de los datos de entrena-
miento de ese fold después de realizar la division, y el vectorizador TF-IDF fue ajustado
Unicamente sobre dichos datos aumentados. El conjunto de validacién de cada fold
permanecio intacto y no fue expuesto durante el proceso de aumento ni durante el ajuste
del vectorizador, lo que garantizé que no se produzca filtracion de datos (data leakage)
que pudiera inflar artificialmente las métricas de desempefio reportadas.

Evaluacion

Siguiendo a Powers (2008), el rendimiento de cada modelo se evalia considerando
meétricas estandar en el aprendizaje supervisado para la evaluacién de clasificadores en
escenarios equilibrados:
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«  Precisién: proporcién de predicciones correctas entre los casos positivos
estimados

. Exhaustividad (recall): proporcion de casos positivos correctamente identificados

+  Puntuacién F1: media armdnica entre precision y recall para balances de
rendimiento

. Matriz de confusion: analisis de aciertos y errores por clase

Estas métricas permiten determinar qué algoritmo realiza un mejor trabajo en lograr
una clasificacién bien equilibrada de textos médicos.

Implementacion

El experimento utiliz6 el entorno de programacién Python con pandas, numpy, scikit-learn
y nltk como las bibliotecas personalizadas para el procesamiento del lenguaje natural y
modelado de los datos.

Los resultados establecen las posibles conclusiones sobre la aplicabilidad de cada
modelo en el campo del andlisis automatizado de informacién médica, lo que propor-
ciona informacioén util para futuras investigaciones en clasificacién de textos.

RESULTADOS

Para evaluar la eficiencia de los modelos propuestos, se llevaron a cabo los ocho esce-
narios experimentales especificados en la metodologia utilizando validaciéon cruzada
estratificada (Stratified K-Fold) de k = 5. A continuacién, el rendimiento de los algoritmos
se presenta, brevemente, en términos de diferentes configuraciones de procesamiento de
datos y representacion vectorial.

Desempeiio del modelo de regresion logistica
En primera instancia, se evalu6 la capacidad del modelo lineal utilizando el conjunto de

datos original sin técnicas de generacién sintética. Los resultados se detallan en la Tabla 5.

Tabla 5
Desempeno del modelo de regresidn logistica con conjuntos de datos originales

N.° Modelo Técnica Representacion Precision Recall  F1-Score
de datos (TF-IDF)
1 Regresion logistica Originales  Unigramas (1-gram)  0,9728 0,9700 0,9695
2 Regresion logistica Originales N-gramas (1,2) 0,9705 0,9667 0,9663
Promedio 09716 09684 09679

Nota. Evaluacion de la linea base (baseline) utilizando representaciones de unigramas y N-gramas sin
técnicas de aumento de datos.
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Como se observa en la Tabla 5, la regresion logistica establece una linea base muy
alta incluso sin aumento de datos: alcanza un F1-Score promedio de 0,9679. Al comparar
las representaciones, el modelo basado en unigramas (Exp. 1) obtuvo un rendimiento
ligeramente superior (0,9695) frente al de bigramas (0,9663), lo que sugiere que, con los
datos originales, la inclusion de pares de palabras no aporté una ganancia significativa,
incluso introdujo un leve ruido en la clasificacion.

Posteriormente, se evalud el impacto de la técnica de data augmentation en el
modelo lineal. Los resultados de esta segunda fase se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6
Impacto del data augmentation en el modelo de regresion logistica

N.° Modelo Técnica Representacion  Precision Recall  F1-Score
de datos (TF-IDF)
3 Regresion logistica Data Unigramas 0,9823 0,9800 0,9797
augmentation (1-gram)
4 Regresion logistica Data N-gramas 09765 09733 0,9731
augmentation (1,2)
Promedio 0,9794 0,9766 09764

Nota. Comparacion de métricas tras duplicar el corpus de entrenamiento mediante la técnica de intercambio
aleatorio de palabras (random swap).

La Tabla 6 evidencia que la incorporacion de datos sintéticos mejoré el rendimiento
global del modelo: se elevé el F1-Score promedio a 0,9764. Es destacable que el expe-
rimento 3 (data augmentation con unigramas) alcanzé el desempefio maximo de todo
el estudio con una precisién del 98,23 % y un F1-Score de 0,9797. Esto confirma que
enriquecer la variabilidad Iéxica mediante el intercambio de palabras potencia la capa-
cidad discriminativa del modelo lineal mas que el aumento de la complejidad semantica
(N-gramas).

Para ilustrar la precisiéon de este escenario 6ptimo, se presenta la matriz de confu-
sién del experimento 3 (Figura 5).
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Figura 5
Matriz de confusidn del mejor modelo de regresion logistica (Exp. 3)

Matriz de confusion - experimento 3
Regresidn logistica (data augmentation)
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Clase predicha

Nota. Andlisis de errores para la configuracion dptima con data augmentation y unigramas, muestra la
distribucion de predicciones correctas (diagonal) y falsos positivos.

Desempeiio del modelo random forest

A continuacién, se presenta el andlisis del comportamiento del algoritmo de ensamble
(random forest). Primero, se evalud su desempefio con los datos originales, tal como se
muestra en la Tabla 7.
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Tabla 7
Desempefio del modelo random forest con conjuntos de datos originales

N.° Modelo Técnica de Representacion Precision Recall  F1-Score
datos (TF-IDF)
5 Random forest Originales  Unigramas (1-gram)  0,9594 0,9567 0,9555
6 Random forest Originales N-gramas (1,2) 0,9528 0,9475 0,9467
Promedio 0,9561 0,9521 0,9511

Nota. Evaluacion del algoritmo de ensamble bajo condiciones estandar contrastando el uso de unigramas
frente a bigramas.

Los resultados de la Tabla 7 muestran que el random forest, en su estado base, tiene
un rendimiento soélido, pero inferior a la regresion logistica, con un F1-Score promedio de
0,9511. En cuanto a la representacion, se repite el patrén observado anteriormente: los
Unigramas (Exp. 5) superan a los Bigramas (Exp. 6). La caida en el rendimiento al usar
N-gramas (0,9467) sugiere que el aumento de dimensionalidad afecta negativamente al
modelo de arboles cuando se dispone de un conjunto de datos limitado (1200 registros),
lo cual dificulta la generalizacion.

Finalmente, se aplicé la técnica de data augmentation al random forest para evaluar

su capacidad de mejora. Los resultados se detallan en la Tabla 8.

Tabla 8
Impacto del data augmentation en el modelo random forest

N.° Modelo Técnica de Representacion  Precision Recall  F1-Score
datos (TF-IDF)
7 Random forest Data Unigramas 0,9611 0,9583 0,9573
augmentation (1-gram)
8 Random forest Data N-gramas 0,9615 0,9575 0,9566
augmentation (1,2)
Promedio 0,9613 0,9579 0,9570

Nota. Métricas de rendimiento obtenidas tras la aplicacion de datos sintéticos para mitigar el sobreajuste en
el modelo de arboles.

Tal como se aprecia en la Tabla 8, el aumento de datos permitié al random forest
superar sus métricas base: alcanzé un F1-Score promedio de 0,9570. El mejor esce-
nario para este algoritmo fue el experimento 7 (data augmentation + unigramas), con un
F1-Score de 0,9573. Aunque la mejora es consistente, la diferencia entre usar unigramas
y bigramas se reduce significativamente en presencia de mas datos (una diferencia de
apenas 0,0007 en F1-Score), lo que indica que el data augmentation ayuda a estabilizar el
modelo frente a la alta dimensionalidad.
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obtenido. La comparacion entre la matriz de confusion del experimento 3 (regresion
logistica) y la del experimento 7 (random forest) revela un patron consistente: el modelo
de ensamble exhibe mayor dispersion de errores fuera de la diagonal principal, particular-
mente en enfermedades con vocabulario sintomatico compartido. Este comportamiento
sugiere que la estructura no lineal del random forest tiende a sobreajustar levemente los
patrones de clases con pocas instancias cuando el corpus base es reducido (cincuenta
registros por clase), incluso con la aplicacién de data augmentation. Este hallazgo
refuerza la recomendacién de Pranckevicius & Marcinkevicius (2017) de evaluar sistema-
ticamente ambos tipos de clasificadores antes de seleccionar el modelo definitivo para

aplicaciones clinicas.

Figura 6

Matriz de confusidn del mejor modelo random forest (experimento 7)
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DISCUSION DE LOS RESULTADOS

El analisis comparativo de los ocho escenarios experimentales arroja hallazgos significa-
tivos sobre la interaccidn entre la naturaleza del algoritmo, la técnica de representacién y
el volumen de datos en el dominio de la clasificacion de textos médicos.

En primer lugar, se evidencia una superioridad consistente de la regresién logis-
tica sobre el random forest para este conjunto de datos especifico. EI mejor modelo
lineal (experimento 3) superd al mejor modelo de ensamble (experimento 7) en mas
de dos puntos porcentuales en el F1-Score (0,9797 frente a 0,9573). Este hallazgo es
coherente con lo expuesto por Genkin et al. (2007), quienes sostienen que los modelos
lineales suelen ser altamente efectivos en clasificacién de textos, debido a que la alta
dimensionalidad de los vectores (TF-IDF) a menudo hace que las clases sean lineal-
mente separables. Mientras que random forest destaca por manejar interacciones no
lineales complejas (Pal, 2005), en el contexto de descripciones cortas de sintomas, la
complejidad del ensamble de drboles parece no aportar una ventaja decisiva frente a la
eficiencia de los hiperplanos de decisién de la regresion logistica.

Este resultado se alinea con el comportamiento observado en estudios recientes
que operan sobre el mismo dominio clinico. Hassan et al. (2024), quienes trabajaron con
el mismo corpus Symptom2Disease, reportaron que los modelos de lenguaje profundo
como el modelo de normalizacién de conceptos médicos-representaciones de codifica-
dores bidireccionales de transformadores (medical concept normalization—bidirectional
encoder representations from transformers, MCN-BERT) superan en exactitud a los clasi-
ficadores clasicos; no obstante, los propios autores reconocen que esta ventaja conlleva
un costo computacional significativamente mayor y una reduccion en la interpretabilidad
del modelo, aspecto critico en entornos de apoyo diagndstico.

En ese sentido, los resultados del presente estudio indican que, cuando los recursos
computacionales son limitados o la transparencia del modelo es un requisito del sistema,
la regresion logistica representa una alternativa robusta y eficiente que compite favo-
rablemente con arquitecturas mas complejas en escenarios de datos pequerios. Esta
tesis es consistente con lo reportado por Vyas et al. (2025), quienes encontraron que
los modelos lineales bien calibrados con representaciones TF-IDF alcanzan rendimientos
competitivos en corpus de tamafio reducido sin sacrificar la capacidad de explicar las
predicciones a través de los pesos de sus coeficientes.

En segundo lugar, la aplicacion de data augmentation demostr6 ser una estrategia
transversalmente efectiva. En ambos algoritmos, el uso de datos sintéticos generados
por random swap mejoré las métricas de evaluacion respecto a la linea base. Esto valida
la hipdtesis de que, en corpus con un nimero limitado de muestras por clase (cincuenta
registros), la variabilidad Iéxica artificial actia como un regularizador potente que ayuda
a los modelos a generalizar mejor y evitar el sobreajuste. Este resultado refuerza la
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importancia del preprocesamiento robusto en tareas de procesamiento del lenguaje
natural (PLN) clinico, en el que la disponibilidad de datos etiquetados suele ser escasa
(Baez et al., 2022).

Finalmente, respecto a la representacion semantica, los resultados desafiaron la
hipdtesis inicial de que los N-gramas (bigramas) mejorarian la deteccion de patologias.
Se observé que el uso de unigramas (1-gram) fue marginalmente superior o equivalente
al uso de bigramas. Esto sugiere que, en el dataset Symptom2Disease, las palabras clave
individuales (por ejemplo: vomiting, itching) poseen una carga discriminativa suficiente
por si mismas. Tal como sefalan Aggarwal y Zhai (2012), aumentar la dimensionalidad
del espacio de caracteristicas (agregando bigramas) sin un aumento proporcional en el
volumen de datos puede diluir la densidad de informacién, lo que explica por qué los
modelos més simples (unigramas) lograron mantener una precision tan elevada sin el
costo computacional adicional de procesar secuencias de palabras.

En conjunto, los resultados sugieren que para tareas de triaje o diagndstico preli-
minar basado en textos breves, un modelo lineal bien calibrado con técnicas de aumento
de datos puede ofrecer un rendimiento superior y mas eficiente que arquitecturas mas
complejas. Desde una perspectiva practica, los resultados de este estudio aportan
evidencia empirica relevante para el disefio de sistemas de apoyo al diagnéstico en
entornos con recursos limitados. La adopcién de un modelo lineal como la regresion
logistica, combinado con un pipeline de preprocesamiento estandar y data augmentation
mediante random swap, ofrece una arquitectura computacionalmente eficiente, interpre-
table y replicable que facilita la validacion por profesionales médicos y su integracién en
flujos de trabajo clinicos reales.

Asimismo, la alta exactitud alcanzada en las 24 categorias diagndsticas sugiere que
este tipo de enfoque podria extenderse a sistemas de triaje automatizado en entornos
de telemedicina, en los que la entrada del usuario es una descripcion textual libre de sus
sintomas (Al-garni & Algarni, 2025). Sin embargo, la validacién de estos resultados en
corpus clinicos en espafiol, con mayor variabilidad léxica y solapamiento sintomatico,
constituye el siguiente paso natural de esta linea de investigacion.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este estudio evidencian el potencial y la viabilidad de los
modelos clasicos de aprendizaje automatico para abordar con eficacia la clasificacién
automatica de textos médicos breves. Tanto la regresion logistica como el random forest
demostraron un desempefio notable, pues superaron el umbral del 95 % de exactitud
global tras la aplicacion de técnicas de optimizacién, lo que confirma que, incluso con
conjuntos de datos limitados, es posible construir herramientas de apoyo al diagnéstico
con alta fiabilidad mediante un preprocesamiento riguroso.
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Desde una perspectiva practica, los hallazgos de este estudio ofrecen una guia
metodologica concreta para equipos de investigacion que desarrollen herramientas de
clasificacion de texto médico con recursos limitados. Se recomienda priorizar modelos
lineales como la regresion logistica cuando el corpus disponible es reducido y el vocabu-
lario diagndstico es especifico; complementar el conjunto de entrenamiento con técnicas
de data augmentation |éxica para mitigar el efecto del bajo nimero de muestras por clase;
y optar por representaciones TF-IDF con unigramas como punto de partida, dado que
la incorporacion de bigramas puede deteriorar el rendimiento en corpus de pequefias
dimensiones. Estas recomendaciones son especialmente pertinentes en el contexto de
la salud digital en economias en desarrollo, donde la escasez de grandes corpus médicos
etiquetados obliga a maximizar el rendimiento de los datos disponibles (Calero Sanchez
etal., 2024).

En particular, el modelo de regresion logistica logré los mejores indicadores de
rendimiento de toda la investigacidn, pues se destacé con un F1-Score de 0,9797 en su
configuracion éptima. Estos hallazgos confirman su idoneidad para manejar espacios
vectoriales de alta dimensionalidad (TF-IDF), en los que la linealidad de sus fronteras de
decision resulté ser mas eficaz que las estructuras no lineales de los arboles para discri-
minar sintomas especificos. Su capacidad para asignar pesos interpretables a términos
clave refuerza su valor en aplicaciones biomédicas, en las que la eficiencia computa-
cional es prioritaria.

Por su parte, el algoritmo random forest también obtuvo resultados sélidos, alcanzé
un F1-Score de 0,9573, aunque mostré una leve inferioridad respecto al modelo lineal.
Esta diferencia de rendimiento sugiere que, en el contexto de descripciones cortas y
dispersas de sintomas, la complejidad del ensamble de arboles no logra capitalizar sus
ventajas habituales sobre la linealidad y puede verse mas afectada por la dispersion de
los datos. No obstante, su desempefio se mantuvo estable y competitivo validandose
como una alternativa robusta frente al ruido.

Un hallazgo transversal y significativo fue el impacto determinante de la técnica de
data augmentation. El incremento de métricas observado en ambos modelos, al duplicar
el corpus mediante intercambio Iéxico (random swap), corrobora que la variabilidad sinté-
tica actia como un regularizador eficaz, pues mitiga el sobreajuste inherente a datasets
pequefios. Asimismo, el analisis de la representacién semantica revelé que los unigramas
poseen suficiente carga discriminativa por si mismos; la incorporacién de N-gramas
(bigramas) no tradujo mejoras sustanciales, lo que evidencia que la densidad terminolé-
gica de los sintomas individuales es el factor predictor dominante en este dominio.

Cabe sefialar también un aspecto estructural relevante del corpus analizado: las 24
enfermedades que componen el conjunto de datos presentan cuadros clinicos considera-
blemente distintos entre si, de modo que sus sintomas caracteristicos resultan altamente
especificos para cada condicién. Por ejemplo, las erupciones cutdneas escamosas de la
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psoriasis dificilmente se confunden con la fiebre, el dolor articular y el exantema hemorra-
gico del dengue. Esta especificidad Iéxica favorece que los modelos alcancen métricas
de exactitud elevadas. Sin embargo, en escenarios clinicos reales, donde dos 0 mas
enfermedades comparten sintomas comunes (como fiebre, fatiga o dolor muscular), la
tarea de clasificacion se vuelve considerablemente mas compleja y los clasificadores
podrian registrar un desempefio inferior.

En consecuencia, la capacidad de generalizacién de los modelos presentados debe
interpretarse en el contexto de un corpus con alta separabilidad interclase. Extender estos
resultados a conjuntos de datos con mayor solapamiento sintomatico constituye una
limitacion del presente trabajo y una linea de investigacién futura prioritaria, que podria
abordarse mediante la incorporacioén de corpus con mayor complejidad diagnéstica o la
exploracion de representaciones contextuales de mayor profundidad semantica.

En conjunto, estos resultados respaldan la implementacién de flujos de trabajo
basados en modelos lineales optimizados y enriquecimiento de datos como estrategia
costo-efectiva para la clasificacién de literatura médica. A su vez, ponen en evidencia que
la clave para optimizar estos sistemas no reside necesariamente en aumentar la comple-
jidad del algoritmo, sino en refinar las estrategias de curacién de datos y representacion
de caracteristicas sentando una base soélida para futuras investigaciones que busquen
integrar estas herramientas en entornos clinicos reales.
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