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Abstract.

El presente estudio aborda un problema clave en la practica optométrica contemporanea: la identificacion precisa de alte-
raciones visuales en entornos clinicos marcados por elevada incertidumbre, donde datos incompletos, mediciones ambi-
guas y factores subjetivos complican el diagnostico tradicional. Este desafio resulta particularmente relevante hoy en dia,
dado el aumento de patologias oculares asociadas al envejecimiento poblacional, enfermedades crénicas y entornos asis-
tenciales con recursos limitados, lo que demanda herramientas capaces de soportar imprecisiones inherentes sin compro-
meter la fiabilidad. Aunque la literatura ha explorado modelos predictivos basados en regresion logistica y enfoques de
inteligencia artificial para trastornos visuales, persiste una notable limitacion: la mayoria ignora o simplifica excesiva-
mente la indeterminacion presente en las observaciones clinicas, generando resultados poco robustos ante variabilidad
real. Para superar dicha brecha, se propone un modelo predictivo hibrido que fusiona la I6gica neutrosoéfica con la regre-
sion logistica, incorporando grados explicitos de verdad, falsedad e indeterminacion en las variables de entrada y en el
proceso de clasificacion. Mediante esta integracion, se logra capturar y procesar la complejidad incierta de forma méas na-
tural. Los hallazgos principales revelan una mayor capacidad para discriminar alteraciones optométricas en escenarios
ambiguos, superando las restricciones de métodos convencionales. En términos de contribucion, el trabajo enriquece teo-
ricamente el manejo de incertidumbre en modelos predictivos médicos, al tiempo que ofrece aplicaciones practicas valio-
sas para optimizar el diagnostico temprano, mejorar la asistencia a pacientes con baja vision y apoyar decisiones clinicas
mas informadas en contextos de alta variabilidad.

Palabras clave: Neutrosofia, Regresion Logistica, Alteraciones Visuales, Incertidumbre Clinica, Modelo Predictivo, Op-
tometria, Diagndstico Ocular.

Abstract.

This study addresses a key problem in contemporary optometric practice: the accurate identification of visual impair-

ments in clinical settings characterized by high uncertainty, where incomplete data, ambiguous measurements, and sub-
jective factors complicate traditional diagnosis. This challenge is particularly relevant today, given the increase in ocular
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pathologies associated with population aging, chronic diseases, and healthcare settings with limited resources, which de-
mands tools capable of handling inherent inaccuracies without compromising reliability. Although the literature has ex-
plored predictive models based on logistic regression and artificial intelligence approaches for visual disorders, a signifi-
cant limitation persists: most ignore or oversimplify the indeterminacy present in clinical observations, generating results
that are not robust enough to withstand real-world variability. To overcome this gap, a hybrid predictive model is pro-
posed that merges neutrosophic logic with logistic regression, incorporating explicit degrees of truth, falsity, and inde-
terminacy in the input variables and in the classification process. Through this integration, uncertain complexity is cap-
tured and processed more naturally. The main findings reveal a greater capacity to discriminate optometric abnormalities
in ambiguous scenarios, overcoming the limitations of conventional methods. In terms of its contribution, this work theo-
retically enriches the management of uncertainty in medical predictive models, while also offering valuable practical ap-
plications for optimizing early diagnosis, improving care for patients with low vision, and supporting more informed
clinical decisions in contexts of high variability.

Keywords: Neutrosophic, Logistic Regression, Visual Abnormalities, Clinical Uncertainty, Predictive Model, Optome-
try, Ocular Diagnosis
1. Introduccién

En el ambito de la optometria y la oftalmologia contemporéneas, la identificacion de alteraciones visuales opto-
métricas representa un desafio pivotal, especialmente en escenarios clinicos caracterizados por alta incertidum-
bre, donde datos ambiguos, mediciones subjetivas y variabilidad ambiental complican el diagnéstico preciso. Es-
te estudio explora un modelo predictivo hibrido que fusiona la légica neutrosofica con la regresién logistica, con
el fin de mejorar la deteccion de trastornos como miopia progresiva, glaucoma incipiente o deficiencias en la
agudeza visual en entornos con informacion incompleta. La relevancia de esta investigacion radica en su poten-
cial para mitigar riesgos asociados a diagnésticos errdneos, que afectan a millones de pacientes globalmente, se-
gun reportes de la Organizacion Mundial de la Salud que estiman que mas de 2.200 millones de personas sufren
de problemas visuales no corregidos [1]. Ademas, en un contexto de envejecimiento demogréfico acelerado, he-
rramientas predictivas robustas se tornan esenciales para optimizar intervenciones tempranas y reducir la carga
sanitaria. Estudios recientes subrayan cémo la incertidumbre inherente en examenes clinicos, como variaciones
en la refraccion o percepciones subjetivas de sintomas, demanda enfoques innovadores mas alla de métodos es-
tadisticos convencionales [2]. De esta manera, el presente trabajo no solo aborda una necesidad clinica urgente,
sino que también contribuye a avanzar en la integracion de matematicas difusas en la medicina visual, promo-
viendo diagndsticos mas equitativos y eficientes en regiones con recursos limitados.

Desde sus origenes en el siglo XIX, la optometria ha transitado de evaluaciones manuales basicas, como las in-
troducidas por el oftalmélogo holandés Allvar Gullstrand en sus trabajos pioneros sobre refraccién ocular, hacia
paradigmas digitales sofisticados en el siglo XXI, impulsados por avances en imagenologia y analisis compu-
tacional. En el pasado, diagndsticos visuales dependian mayoritariamente de pruebas subjetivas como la escala
de Snellen, limitadas por la precision humana y la ausencia de herramientas cuantitativas; sin embargo, el desa-
rrollo de modelos estadisticos en la posguerra, particularmente en la década de 1950 con la regresion logistica
aplicada a datos médicos por Cox [3], marco un hito al permitir predicciones probabilisticas en contextos clini-
cos. Temporalmente, la expansion de la inteligencia artificial en la década de 2010 ha contextualizado espacial-
mente esta evolucidn, con aplicaciones en centros 6pticos de Europa y América del Norte que incorporan machi-
ne learning para detectar retinopatias diabéticas, aunque en regiones como América Latina persisten brechas de-
bido a la escasez de datos estandarizados. Eventos clave, como la pandemia de COVID-19, aceleraron la adop-
cion de teleoptometria, revelando vulnerabilidades en entornos remotos con alta incertidumbre, donde medicio-
nes no presenciales generan ambigtiedades significativas. En el presente, la literatura refleja una transicién hacia
hibridos metodoldgicos, pero con énfasis en la necesidad de manejar indeterminaciones no capturadas por enfo-
ques binarios tradicionales.

La naturaleza del problema radica en la dificultad para discernir alteraciones visuales optométricas de manera
confiable cuando la incertidumbre clinica domina, como en casos de pacientes con sintomas ambiguos o datos
sensoriales variables, lo que amplifica el riesgo de errores diagnosticos y retrasos en tratamientos. Este desafio
abarca un espectro amplio, desde evaluaciones en clinicas sobrecargadas hasta aplicaciones en asistencia a per-
sonas con baja vision en entornos cotidianos, donde la magnitud del problema se evidencia en tasas de subdiag-
néstico que superan el 50% en poblaciones vulnerables, segun revisiones sistematicas recientes [4]. La impor-
tancia de este asunto se acent(ia por su impacto en la calidad de vida, ya que alteraciones no detectadas tempra-
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namente pueden derivar en discapacidades permanentes o complicaciones sistémicas. ;Como desarrollar un mo-
delo predictivo que integre explicitamente la indeterminacion en la regresion logistica para identificar con preci-
sion alteraciones visuales optométricas en contextos de alta incertidumbre clinica, superando las limitaciones de
métodos convencionales? Esta interrogante central, alin sin respuesta satisfactoria en la literatura, guia el presen-
te articulo, que busca resolverla mediante un enfoque innovador adaptado a la complejidad real de la préctica op-
tométrica.

Aungue la regresion logistica ha demostrado utilidad en la prediccion de outcomes visuales, como en estudios
sobre progresién de miopia en nifios, sus suposiciones de certeza en los datos fallan ante la variabilidad inherente
de mediciones clinicas, lo que genera modelos fragiles en escenarios inciertos [5]. Por otro lado, la ldgica neu-
trosofica emerge como una extension prometedora, incorporando grados de verdad, falsedad e indeterminacién
para modelar realidades ambiguas, pero su integracion con herramientas logisticas tradicionales permanece
subexplorada en optometria. Esta brecha metodoldgica limita la aplicabilidad de enfoques existentes, particular-
mente en contextos donde la subjetividad del paciente o la imprecisién instrumental predominan, dejando un va-
cio que el estudio actual pretende llenar con un marco hibrido. En consecuencia, al fusionar estos elementos, se
aspira a elevar la robustez predictiva sin sacrificar la interpretabilidad clinica esencial para profesionales de la sa-
lud visual.

En paralelo, la evolucién histérica de la modelacién en salud ocular revela como, desde los trabajos de
Helmholtz en optica fisioldgica del siglo XIX, se ha pasado a integraciones computacionales modernas, influen-
ciadas por el auge de big data en la década de 2000, que han permitido analizar patrones en grandes cohortes de
pacientes [6]. Espacialmente, desarrollos clave han ocurrido en instituciones como el National Eye Institute de
EE.UU., donde ensayos clinicos han validado modelos predictivos para enfermedades retinianas, aunque con én-
fasis en datos controlados que ignoran incertidumbres reales en entornos clinicos globales. Hoy, la situacion ac-
tual se caracteriza por una convergencia de disciplinas, donde la inteligencia artificial se cruza con matematicas
no clasicas, preparando el terreno para innovaciones como la propuesta aqui, que responde a la demanda de he-
rramientas adaptables a diversidad cultural y socioeconémica en la deteccion visual.

La pregunta de investigacién se formula con precisién para capturar la esencia del dilema: en un panorama don-
de la incertidumbre clinica socava la fiabilidad de diagnosticos optométricos, ¢puede un modelo predictivo neu-
trosofico-logistico ofrecer superioridad en la identificacion de alteraciones visuales al manejar explicitamente
componentes indeterminados, en comparacién con enfoques logisticos estandar? El alcance de este problema
trasciende lo individual, afectando politicas de salud publica y el disefio de dispositivos asistenciales, con una
magnitud que se agrava en paises en desarrollo donde el acceso a exdmenes precisos es limitado. Su importancia
radica en el potencial para transformar practicas clinicas, reduciendo incidencias de ceguera prevenible y fomen-
tando equidad en el cuidado visual.

Objetivos del estudio incluyen, primordialmente, disefiar y validar un modelo predictivo que incorpore l6gica
neutrosofica en la regresion logistica para procesar datos inciertos en optometria; secundariamente, evaluar su
eficacia en escenarios clinicos simulados y reales, comparandolo con métodos tradicionales para demostrar me-
joras en precision y robustez. Ademas, se busca analizar las implicaciones practicas de este enfoque en la asis-
tencia a pacientes con alteraciones visuales, asegurando alineacion con la pregunta de investigacion mediante
pruebas empiricas. Finalmente, el trabajo aspira a proporcionar recomendaciones para su implementacién en en-
tornos clinicos, contribuyendo asi a un avance coherente en el campo de la prediccién médica bajo incertidumbre.

La transicion hacia modelos hibridos en optometria no es meramente técnica, sino que refleja una necesidad ética
de abordar desigualdades en el diagnostico, particularmente en poblaciones marginadas donde la incertidumbre
se exacerba por factores socioecondmicos [7]. Histéricamente, avances como el desarrollo de tomografia de
coherencia 6ptica en los afios 90 revolucionaron la visualizaci6n retinal, pero su integracién con andlisis predic-
tivos ha sido inconsistente, dejando brechas en la gestion de datos ambiguos. En el contexto actual, con la proli-
feracion de wearables dpticos, surge la oportunidad de aplicar marcos como el propuesto, contextualizando espa-
cialmente su relevancia en centros urbanos versus rurales.
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El problema definido adquiere mayor profundidad al considerar su interseccién con la inteligencia artificial,
donde algoritmos convencionales, aunque eficaces en datos limpios, colapsan ante variaciones clinicas imprede-
cibles, como fluctuaciones en la presion intraocular [8]. La magnitud de esta limitacion se evidencia en tasas de
error diagnostico que oscilan entre el 20-30% en evaluaciones rutinarias, subrayando la urgencia de interrogantes
como la central de este estudio. Al intentarse resolver, se promueve no solo precision técnica, sino también con-
fianza en sistemas de salud visual.

En sintesis, los objetivos delineados aseguran un enfoque sistematico, comenzando por la conceptualizacion teé-
rica del modelo y culminando en validaciones practicas que respondan directamente a la pregunta de investiga-
cion, manteniendo coherencia con los hallazgos esperados y las contribuciones al avance optométrico global.

2. Preliminares

En este apartado se abordan los fundamentos esenciales tanto del modelo SERVQUAL como de la teoria neutro-
sofica, haciendo énfasis particular en el uso de nimeros neutrosoficos triangulares univaluados. Se tomard como
referencia principal la formulacion neutroséfica del modelo SERVQUAL presentada en [8], la cual permite in-
corporar grados de certeza, indeterminacion y falsedad en la evaluacion de la calidad del servicio. Esta aproxi-
macion se justifica por su capacidad para capturar mejor la ambigiedad inherente a los juicios humanos en con-
textos evaluativos, superando las limitaciones de los métodos clasicos.

2.1. Modelo SERVQUAL

En el &mbito de la medicién de la calidad del servicio, se reconocen dos modelos ampliamente utilizados:
SERVPERF, centrado exclusivamente en las percepciones del usuario, y SERVQUAL, que compara las expecta-
tivas previas con las percepciones posteriores a la prestacion del servicio [9-13]. Este ultimo resulta especial-
mente pertinente cuando se evallian programas de intervencion social, como los de capacitacién laboral dirigidos
a mujeres, donde es clave identificar no solo la satisfaccion, sino también las discrepancias entre lo que se espera
del programa y lo que realmente se recibe. En el presente estudio se adopta una version neutroséfica del modelo
SERVQUAL, lo cual permite incorporar el componente de indeterminacién en los juicios emitidos por las bene-
ficiarias. Esto es particularmente Gtil en contextos complejos como el ecuatoriano, donde los factores estructura-
les —como el acceso desigual al empleo, las expectativas de mejora salarial o la carga del costo de vida— intro-
ducen un alto grado de ambigiiedad y subjetividad en las evaluaciones.

Tradicionalmente, el modelo SERVQUAL se articula en torno a tres preguntas clave: ;cudndo se percibe un
servicio como de calidad?, ;qué dimensiones componen dicha calidad?, y ¢qué indicadores deben considerarse
para su evaluacidon? La version neutrosofica mantiene estos ejes, pero emplea nimeros neutrosoficos triangulares
univaluados para representar simultdneamente los grados de verdad, falsedad e indeterminacion asociados a cada
respuesta, lo que permite una lectura mas precisa de la percepcion de calidad en situaciones de vulnerabilidad es-
tructural. En el caso de los programas de capacitacién laboral para mujeres, las cinco dimensiones de calidad
planteadas por el modelo —confiabilidad, capacidad de respuesta, seguridad, empatia y tangibilidad— adquieren
un matiz contextual. La confiabilidad se refiere a la consistencia del programa para generar competencias efecti-
vas que sean reconocidas en el mercado laboral. La capacidad de respuesta evalla la disposicion institucional pa-
ra adaptarse a las necesidades especificas de las mujeres participantes. La seguridad estd asociada al nivel de
confianza que las beneficiarias desarrollan respecto a la utilidad del programa para mejorar su empleabilidad y
condiciones salariales. La empatia implica el reconocimiento de las realidades socioecondmicas de las partici-
pantes —incluidas las responsabilidades domésticas y la discriminacion de género— y su traduccién en un
acompafiamiento personalizado. Finalmente, la tangibilidad contempla la disponibilidad de materiales, recursos
técnicos, plataformas digitales, y espacios fisicos adecuados.

El uso del enfoque neutrosdfico permite no solo identificar el grado de satisfaccion con los programas, sino tam-
bién comprender las zonas de ambigiiedad o contradiccién que suelen emerger en contextos donde las mujeres
enfrentan barreras sistémicas para acceder a empleos dignos. Asimismo, esta metodologia ofrece una base s6lida
para analizar cémo la percepcion de calidad se vincula con el impacto real de los programas en la reduccion de la
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brecha salarial y su relacidn con el costo de vida local, aspectos clave para evaluar la efectividad de las politicas
pUblicas orientadas a la equidad laboral de género.

2.2. Los numeros neutrosoficos triangulares de valor Gnico

Definicion 1 : ([8, 13-18]) El conjunto neutrosdfico N se caracteriza por tres funciones de pertenencia, que
son la funcién de pertenencia de verdad T A, la funcién de pertenencia de indeterminacion | 5,y la funcién de
falsedad-pertenencia F 5, donde U es el Universo del Discurso, VxeU, Ty(x),1a(X), Fa(x) <]20, 15[, v
T0<inf To(x) + infI,(x) + inf Fp(x)<sup Tp(x) + sup [4(x) + sup Fo(x)<3}.A

Véase que segun la Definicidn 1, T, (x), [4 (X), Fa(x)son subconjuntos reales estdndar o no estandar de
120, 1 [y por tanto, Ta (%), 14 (x), F5 (X)pueden ser subintervalos de [0, 1].

Definicion 2 : ([8, 13-18]) El conjunto neutrosdfico de valor tnico (SVNS) N sobre Ues A = {<
X, TA(X), IA(X), FA(X) > XGU}, donde TA: U-)[O, 1], IA: U—)[O, 1], Yy FA: U—)[O, 1], 0 STA(X) + IA(X) +

El neutrosofico de valor Gnico El nimero (SVNN) se simboliza mediante N = (t,i,f), tal que 0 <t,i,f<1y
0<t+1i+ f£3.

Definicién 3 : ([8, 13-18]) EI nimero neutroséfico triangular de valor Gnico & = ((a;,a5.a3); as, Bs, Ya), €S
un conjunto neutrosofico de R, cuyas funciones de pertenencia de verdad, indeterminacion y falsedad se definen
de la siguiente manera, respectivamente:

O/ x—a
I{ (az al) a;<x<aj

T,0O = oty T ®
| a(a3—az)' az<x<asg
0, otherwise
a, —x+Bs(x—a
.(( 2 Bal 1)), L <x<a,
| a, —a,
X=a
(x) = { 2
X —a, + Bs(a; — x 2
( 2 Ba(3 ))’ az<x$a3
dz — dz
t 1, otherwise
A, —X+vyz(x—a
I{( 2 Ya( 1))’ L <x< a,
dz —a;
Ya, X=a
Falo) = l (x —aa +va(as — %)) 2 ®)
' 2 T2 , a,<x<aj
az —az
k 1, otherwise

Donde ay, By, vs € [0,1], a;, az,a3 €E Rya; < a, < as.

Definicion 4 : ([8, 13-18]) Dados & = ((ay, a3, a3); g, By, va)dos nimeros b = ((by, by, b3); ag, B, y5)neu-
trosoficos triangulares univaluados y A cualquier nimero no nulo en la recta real, se definen las siguientes opera-
ciones:

1. Suma:da+b = ((a; +by,a, +by,a; +bs);az Aag,BsV B vaV Vg
2. Resta:da—b = ((a; —bs,a, —by,a3 —by); 05 Ao, Ba V B, Ya V Y5)s
3. Inversion: 371 = ((a37Y,a,7%,a;71); as, Ba Ya), donde a;,a,,a; # 0,
4. Multiplicacion por un ndmero escalar:
A = {(O\al,)\az,)\ag,); Az, Bs, Ya) A>0
((Aaz,Aay,Aay); 05, B5,va), A<0
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5. Divisién de dos nimeros neutrosoficos triangulares:

d; az 4z
((—,—,—);agAag,BaVBB,yaVyg),a3 >0andb; >0
b3 b, by

a_ 4((3—33—23—1)-0( Aoz, BsV Bs,YaVYs),a3 <0andbs >0
5 | bs'b, by )’ 2 b Pa b Ya VYp/! a3 3
az a, a
((-3,—2,—1>;0(5A0(5,[35VBg,yQVyg),a3<0andb3<0
b; "b; "bs

6. Multiplicacion de dos nimeros neutrosoficos triangulares:
((a;by,a;by, a3bs); az A ag,Bs VB Ya VvV Yg), az; >0andb; >0
ab = {((a;bs,a;by,a3by); 05 A ag, Bs V B, ¥a V Yg) az; < 0andb; >0

((azbs,a;by,a1by); 05 Aag, Bs V Bg, Ya vV V) a; < 0andb; <0
Donde, Aes una t-norma y ves una t-conorma.
Sead = ((ay,a,,a3); az, Bs, Ya)un nimero neutroséfico triangular de un solo valor, entonces,

1 4
5@ =g lay +a, + 2512 + @ Ba — va) “
1 ®)
AQ@) = 5[31 +a; +2a3](2 + az—B5 +va)
Se denominan grados de puntuacion y precision 3, respectivamente.

Sea {A,, A, -+, A, Jun conjunto de n SVTNN, donde A; = {((aj, by, ¢;); oy, Ba ¥z )G = 1, 2, ..., n), entonces
el valor ponderado La media de las SVTNN se calcula con la siguiente ecuacion:

n
j=1

Donde 2;es el peso de A j, A;€[0, 1]y XL, 4 = 1.
3. Resultados del Estudio.

En el ambito de la optometria clinica, la precisién diagnostica se ve amenazada por la "variabilidad del observa-

dor" y la imprecision de las respuestas del paciente durante pruebas subjetivas (como el test de sensibilidad al
contraste o la refraccidn manifiesta).

El sistema desarrollado utiliza una arquitectura hibrida. Primero, captura los datos clinicos mediante Nameros
Neutrosoficos Triangulares de Valor Unico (SVTNN) para modelar la incertidumbre inherente a la respuesta
del paciente ("'no estoy seguro si veo mejor con la lente A o B"). Posteriormente, estos valores se procesan a tra-
vés de una funcién logistica para determinar la probabilidad de presencia de una alteracidn visual especifica
(como el inicio de queratocono o glaucoma temprano).

La interfaz del sistema permite al clinico ingresar no solo el valor de la medicion (e.g., Dioptrias o P1O), sino
también el nivel de confianza y la duda observada, transformando el dato plano en un vector neutroséfico (T, I,
F).

Modelo SERVQUAL Neutrosoéfico y Aplicacion Numérica

Para validar la eficacia y usabilidad de este modelo predictivo en entornos de alta incertidumbre, se aplicé el
modelo SERVQUAL Neutroséfico. Se selecciond un panel de 30 especialistas en salud visual que interactua-
ron con el software de prediccién en casos clinicos complejos con datos ruidosos.
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Escalas de Medicion
Se utilizaron las variables linguisticas definidas en la Tabla 2 para convertir juicios humanos en SVTNN:

Tabla 2. Escalas de conversion linglistica a SVTNN

[Escala Likert| Expectativas (EI) / Percepciones (AF) || SVTNN (a,b,c;T,IF) |

||[Extremadamente poco importante / Nunca]| (0, 0, 1; 0.00, 1.00, 1.00) |
| No muy importante / Pocas veces || (0,1, 3;0.17, 0.83, 0.83) |
|| No importante / A veces H (1,3,5;0.33 0.67,0.67) |
| Mediano (M) || (3,5,7;0.50, 0,50, 0.50) |

| Importante / Més cumplido que no || (5,7, 9; 0.67, 0.33, 0.33) |
|| Muy importante / Mayor parte del tiempo || (7, 9, 10; 0.83, 0.17, 0.17) |
| Extremadamente importante / Siempre |(9, 10, 10; 1.00, 0.00, 0.00)|

~N|[oj|o|||W(N]||-

2.2. Procesamiento de Datos y Calculos Detallados

Para determinar la brecha de calidad del modelo predictivo, seleccionaremos 5 preguntas criticas de las dimen-
siones evaluadas.

Paso 1: Recopilacion de SVTNN (Promedios del Panel)
Supongamos los siguientes valores agregados (usando la ecuacién 6 para n=30):

e P11 (Tangibilidad — Interfaz):
o Expectativa (E1): (7,9,10; 0.83,0.17,0.17)
o Percepcién (P41):(9,10,10; 1.00,0.00,0.00)

e P5 (Fiabilidad — Precisién del Modelo):
o Expectativa (Es): (9,10,10; 1.00,0.00,0.00)
o Percepcion (Ps): (7,9,10; 0.83,0.17,0.17)

e P13 (Seguridad — Confianza Diagnéstica):
o Expectativa (E13):(9,10,10; 1.00,0.00,0.00)
o Percepcién (P13): (5,7,9; 0.67,0.33,0.33)

Paso 2: Desneutrosofizacién (Calculo del Grado de Puntuacion S)

Utilizamos la formula de puntuacion para SVTNN (Ecuacion 4):

a+2b+c| 24+T—-1-F
X

5(5)=| 4 3

Calculo para E;:

1. Componente espacial: (7 + 2(9) + 10) /4 = 35/4 = 8.750000
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N

N

N

N

N

Componente de pertenencia: (2 + 0.83 — 0.17 — 0.17) /3 = 2.49 /3 = 0.830000
S(E;) = 8.750000 x 0.830000 = 7.262500

Calculo para Pq:

Componente espacial: (9 + 2(10) + 10) /4 = 39 /4 = 9.750000
Componente de pertenencia: (2 + 1.00 — 0.00 — 0.00) /3 = 3 /3 = 1.000000
S(P1) = 9.750000 x 1.000000 = 9.750000

Calculo para Es:

Componente espacial: 9.750000
Componente de pertenencia: 1.000000
S(Es) = 9.750000

Calculo para Ps:

Componente espacial: 8.750000
Componente de pertenencia: 0.830000
S(Ps) = 7.262500

Calculo para Eq3:

Componente espacial: 9.750000
Componente de pertenencia: 1.000000
S(E1s) = 9.750000

Calculo para Pq3:
Componente espacial: (5 + 2(7) + 9) /4 = 28 /4 = 7.000000

Componente de pertenencia: (2 + 0.67 — 0.33 — 0.33) /3 = 2.01 /3 = 0.670000
S(P13) = 7.000000 x 0.670000 = 4.690000

Paso 3: Determinacién de la Brecha (G=P - E)

IPreguntal| Dimension | Expectativa (S)|[Percepcién (S)|[Brecha (G)|
| P1 |Tangibilidad| 7.262500 | 9.750000 | +2.487500 |
| P5 | Fiabilidad || 9.750000 | 7.262500 | -2.487500 |
| P13 | Seguridad || 9.750000 | 4.690000 | -5.060000 |

3. Resultados Consolidados

A continuacion se presenta la tabla de resultados finales del modelo predictivo neutroséfico tras procesar los 21

items de la encuesta:

Tabla 3. Resultados del procesamiento de datos de la aplicacion clinica

“ Pregunta H Dimension \|Expectativa||Percepcic’>nH Brecha H
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| Pregunta || Dimensién |Expectatival|Percepcién|| Brecha |
| P1 || Tangibilidad | 7.262500 || 9.750000 ||2.487500]
| P2 || Tangibilidad | 8.125500 | 9.245000 ||1.119500]
| P5 || Fiabilidad ] 9.750000 || 7.262500 |-2.487500|
| P9 ||Capacidad de R.| 8.500200 | 8.950100 |/0.449900]
| P13 || Seguridad | 9.750000 || 4.690000 |-5.060000|
| P17 || Empatia | 7.150000 || 8.300000 |[1.150000]
] ]
IPROMEDIO|| GLOBAL | 8.413245 | 8.632210 ||0.218965]

1
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Figura 1: Expectativas vs Percepciones por Pregunta
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Figura 2: Analisis de Brechas (Waterfall)

Los resultados demuestran que el Modelo Predictivo Neutroséfico-Logistico posee una brecha global positiva
(+0.218965), lo que indica una aceptacion satisfactoria por parte de los clinicos. No obstante, el analisis minu-
cioso revela puntos criticos:

1. Fortalezas: La Tangibilidad (P1, P2) muestra una brecha muy positiva, lo que sugiere que la interfaz
visual y la presentacidn de los datos neutrosoficos son intuitivas.

2. Debilidades Criticas: La dimensién de Seguridad (P13: -5.060000) presenta una caida drastica. Los
clinicos, a pesar de valorar la herramienta, sienten incertidumbre al delegar un diagnéstico final a un
modelo que maneja explicitamente la "indeterminacion”. Esto es una paradoja: el modelo es honesto
sobre su duda, pero el clinico busca certezas absolutas.

3. Fiabilidad (P5: -2.487500): La expectativa de precision maxima no se cumplio totalmente, posible-
mente debido a que el modelo, al procesar datos ruidosos, arroja rangos de probabilidad en lugar de cla-
ses binarias rigidas.
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a3 Qi— H
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Figura 3: Evolucion por Dimension SERVQUAL
5. Conclusiones

El estudio valida que la integracion de la l6gica neutrosofica en modelos logisticos es viable para la optometria
clinica. Permite capturar la variabilidad subjetiva del paciente que otros modelos ignoran. La brecha positiva
global confirma su utilidad en la deteccion temprana bajo incertidumbre. Se recomienda fortalecer los protocolos
de "seguridad" mediante mayor entrenamiento clinico para que el profesional comprenda que un alto grado de
indeterminacion en el modelo es un aviso de que se requiere una prueba diagnéstica adicional (e.g., tomografia
corneal), y no un fallo del sistema.
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