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RESUMEN
Antecedentes: La predicción de la morfología mandibular es importante tanto en la re-
construcción facial con fines forenses como en ortodoncia y cirugía maxilofacial. Dicho 
proceso se ha realizado con métodos paramétricos y lineales basándose en poblaciones 
caucásicas. Asimismo, dichos análisis se realizan en radiografías de perfil, mas no se tiene 
en cuenta una predicción mandibular desde una vista posteroanterior. Propósito: Predecir, 
a través de redes neuronales artificiales, la morfología mandibular, empleando medidas 
craneomaxilares en radiografías posteroanteriores. Métodos: Se recolectaron 229 radio-
grafías posteroanteriores estandarizadas de adultos jóvenes colombianos de ambos sexos. 
Se usaron coordenadas de puntos de referencia óseos craneofaciales para formar medidas 
mandibulares y craneomaxilares. Se seleccionaron 17 variables predictoras craneomaxilares 
de entrada, midiendo anchuras, alturas y ángulos. De la misma manera, se seleccionaron 13 
medidas mandibulares a predecir, considerando tanto el lado derecho como el izquierdo. 
Se usaron redes neuronales artificiales para realizar el proceso de predicción y se evaluó, a 
través de un coeficiente de correlación, por medio de una regresión de arista (ridge regres-
sion), el valor real y el valor predicho. Resultados: Los resultados encontrados dentro del 
modelo fueron significativos en especial para cinco variables de importancia morfológica 
dentro del campo forense: la rama mandibular derecha (Cdd-God), el ancho bigoniaco (Goi-
God), el ancho bicondilar (Cdi-Cdd) y las distancias entre los cóndilos al mentón (Cdd-Me y 
Cdi-Me). Conclusión: Se encontró una capacidad de predicción importante en cinco medidas 
de importancia forense en pacientes clase I, clase II y clase III esquelética en ambos sexos.
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ABSTRACT
Background: Predicting mandibular morphology is important in facial reconstruction for 
forensic purposes as in orthodontics and maxillofacial surgery. This process has been per-
formed through parametric and linear methods based on Caucasian populations. Also, these 
analyzes are performed on lateral cephalograms, but a prediction from a posteroanterior 
view is not taken into account. Purpose: To predict through artificial neural networks the 
mandibular morphology using craniomaxillary measures in posteroanterior radiographs. 
Methods: 229 standardized posteroanterior radiographs from Colombian young adults 
of both sexes were collected. Coordinates of craniofacial skeletal landmarks were used 
to create mandibular and craniomaxillary measures. 17 predictor craniomaxillary input 
variables were selected, measuring widths, heights, and angles. Similarly, 13 mandibular 
measures were selected to be predicted, considering both the right and left sides. Artificial 
neural networks were used for the prediction process and it was evaluated by a correlation 
coefficient using a ridge regression between real value and the predicted value. Results: 
The results found in the model were significant especially for 5 variables of morphological 
importance in the forensic field: right mandibular ramus (Cdd-God), bigonial width (Goi-God), 
bicondylar width (Cdi-Cdd), and distance between the condyles to the menton (Cdd-Me and 
Cdi-Me). Conclusions: An important prediction capacity in 5 measures of forensic importance 
in patients with skeletal Class I, Class II and Class III was found in both sexes.
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INTRODUCCIÓN

Los modelos de predicción se utilizan cuando se re-
quiere conocer el comportamiento de datos complejos 
altamente relacionados. La predicción de estructuras 
morfológicas, y en especial la mandíbula a partir 
de variables craneomaxilares (1-3), tiene utilidades 
odontológicas clínicas e investigativas. Por ejemplo, 
en casos de traumas (4), patologías (5) y en ciencias 
forenses (6,7), sobre todo cuando se precise indivi-
dualizar a una persona desaparecida, utilizando la 
reconstrucción facial (8). 

Colombia es un país que ha vivido bajo un contexto 
de violencia (9). Según el informe de la Fiscalía Ge-
neral de la Nación en la Subunidad de Búsqueda de 
Desaparecidos, desde el 2006 y hasta el 2011, fueron 
exhumadas 3173 fosas comunes, en las cuales se 
encontraron 3856 cadáveres, y 2667 de estos tenían 
una identificación circunstancial (10). Aunque la tec-
nología forense ha tenido un avance importante en 
la última década, la dificultad de la reconstrucción 
facial por pérdida del hueso mandibular es persistente 
(2,11,12), dada la descomposición que tienen los te-
jidos blandos que la unen al complejo craneomaxilar 
en restos esqueletizados.

La predicción y reconstrucción facial se realiza a través 
de metodologías bidimensionales y tridimensionales, 
por imposición de imágenes, plastilinas, arcillas y 
tomografía computacional (7,13,14). Muchas de estas 
técnicas usan programas de computador (software) 
costosos o que siguen métodos uni o multivariados 
lineales con distribución normal y no tienen en cuenta 
que los datos relativamente atípicos pueden ser varia-
ciones morfológicas de clase II o clase III esquelética, 
con un valor importante dentro de la población (15).  
En el caso de Colombia, el 75,5 % son individuos clase I,  
el 20,8 % son clase II y el 3,7 % son clase III (16). Adi-
cionalmente, estos métodos limitan la búsqueda de 
relaciones de variables craneomaxilares con respecto 
a las mandibulares, y los estudios realizados en ra-
diografías posteroanteriores para predecir estructuras 
craneofaciales es un campo que necesita explorarse.

Redes neuronales artificiales
Las redes neuronales artificiales (denominadas habi-
tualmente como RNA o en inglés ANN) son modelos 
matemáticos basados en un principio de aprendizaje 
cuyo fundamento está en los conceptos de inteli-
gencia artificial y la respuesta biológica del cerebro 
humano. Así mismo, están implicadas en procesos de 

construcción de sistemas que clasifican, modelan y 
predicen información. Las RNA son modelos no lineales 
semiparamétricos que integran variables y manejan con 
facilidad grandes cantidades de datos en relación con 
los análisis lineales (2,17,18). Tienen unos elementos de 
procesamiento o neuronas: las unidades del sistema, 
que pueden ajustarse o entrenarse mediante un pro-
ceso de aprendizaje y generalización. La información 
de cada una de estas neuronas se agrupa y procesa 
en organizaciones llamadas nodos, los cuales se dis-
tribuyen en estructuras llamadas capas o matrices 
(6,19,20) (figura 1). 

Figura 1
Estructura de una red neuronal artifícial

Capa de Entrada

Capa Oculta

Capa de Salida

Entre las diferentes arquitecturas de las RNA existe la 
red neuronal unidireccional (RNU, en inglés feedforward 
neural networks o FFNN), donde la conexión va de una 
capa a otra, pero no entre las neuronas de la misma capa. 
La más comúnmente usada es la perceptrón multicapa, 
que consiste de una capa de entrada en la cual se 
introducen los datos a la red para ser analizados; una 
capa oculta o intermedia (21), donde se agrupan y se 
asignan los diferentes pesos, a fin de determinar cuáles 
podrían ser relevantes (19,22); y la capa de salida, en la 
cual se dan los resultados del análisis (23,24). 

Adicionalmente, las RNA emplean algoritmos de apren-
dizaje, usualmente de tipo supervisado, donde es 
necesario prestablecer los nodos de salida; estos se 
controlan para dar un resultado deseado. Para ello 
se designa un supervisor o maestro, quien ajusta los 
pesos según las necesidades. El algoritmo más uti-
lizado es el de retropropagación (backpropagation), 
que calcula la diferencia entre la salida obtenida y 
la salida deseada, con el fin de reducir el rango de 
error a través de un descenso de gradiente. Si el error 
es muy grande, el algoritmo devuelve la información 
al inicio y el maestro ajusta los pesos hasta que el 
error sea menor de un nivel preestablecido; cuando 
esto ocurre, se determina que la red ha aprendido la 
información de entrada (25).

Capa de entrada

Capa oculta

Capa de salida
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Las RNA utilizan parámetros como la tasa de aprendi-
zaje (learning rate), que determina cuánto se cambian 
los pesos en cada paso, y el impulso (momentum), 
que adiciona una fracción del peso anterior al actual 
(19,26,27). Existen métodos de evaluación de la red, y 
uno de estos se denomina validación por partición (split 
validation), donde la parte de entrenamiento usa un 
porcentaje de la muestra y el otro porcentaje se utiliza 
para probar el sistema. Esto se determina de manera 
aleatoria para asegurar que la muestra de entrenamiento 
no hará parte de la muestra de prueba (28). 

Esta investigación utilizó RNA para predecir la morfología 
mandibular a través de variables craneomaxilares, desde 
una vista posteroanterior, a efectos de robustecer el 
análisis con una alta dimensionalidad, de una forma 
rápida y económica.

MATERIALES Y MÉTODOS

Muestra
La muestra consistió de radiografías posteroanteriores 
de pacientes colombianos entre 18 a 25 años de edad 
y ambos sexos. El muestreo fue no probabilístico de 
conveniencia. Se incluyeron pacientes con buena salud 
general, dentición permanente completa con terceros 
molares o sin estos y padres y abuelos colombianos 
con un patrón ancestral similar. Se excluyeron los 
pacientes con rehabilitación oral, tratamientos orto-
dónticos y ortognáticos, cirugía ortopédica o estética, 
hábitos severos parafuncionales y malformaciones 
congénitas o adquiridas. Todos fueron individuos que 
participaron en el programa Diagnóstico de Maloclu-
siones Craneofaciales, del Proyecto de Biometría de 
la línea de investigación en Crecimiento y Desarrollo 
Craneofacial de la Maestría en Odontología de la 
Universidad Nacional de Colombia (15). 

Se tuvieron en cuenta las consideraciones éticas para la 
obtención de radiografías, de acuerdo con la Resolución 
008430 de 1993, la Ley 84 de 1989 y la Constitución 
Nacional de Colombia (29). El manejo de la información 
resultante de este estudio cumplió las leyes nacionales 
e internacionales de investigación clínica. Este estudio 
fue aceptado por el Comité de Ética de la Facultad de 
Odontología de la Universidad Nacional de Colombia (30).

Inicialmente, los pacientes se seleccionaron con una 
rápida visualización de la clasificación de Angle molar y 
canina y el perfil clínico. Aquellos quienes cumplieron con 
los criterios de inclusión y firmaron el consentimiento 

informado se remitieron al centro radiológico. Las 
radiografías tomadas cumplían con una rigorosa es-
tandarización: se usó el mismo equipo de rayos X, 
una distancia estándar de sujeto a película de 15 cm 
y de cono a película de 150 cm. Las radiografías se 
tomaron con posición natural de cabeza y oclusión 
habitual, con testigo métrico, al 100 %. Conjuntamente, 
el equipo radiográfico contaba con un programa de 
digitalización. Se tomaron 2 radiografías por paciente: 
una de perfil, para hacer la clasificación esquelética, 
y una posteroanterior, para el proceso de predicción.

Variables
Para la ubicación de los puntos de referencia anató-
micos se utilizó el programa Tpsdig2®. Los protocolos 
usados se encuentran detallados en el estudio Modelo 
de identificación de patrones del tercio medio facial en 
clase I, II y III esquelética: un análisis morfogeométrico, 
el cual también contiene los resultados de las pruebas 
de repetibilidad que validan estos datos (15). Los puntos 
de referencia craneomaxilares fueron: cristagalli (Cr), 
nasion (N), espina nasal anterior (ENA), prostion (Pr), 
y los puntos de referencia derechos e izquierdos del 
frontozigomático (Fzd, Fzi), zygion (Zgd, Zgi), mastoideo 
(Masd, Masi), yugal (Jd, Ji) y ancho nasal (Nasd, Nasi) 
(figura 2). Por otro lado, los puntos de referencia man-
dibulares fueron: mentón (Me) e infradental (Id), y los 
puntos de referencia derechos e izquierdos de condilión 
(Cdd, Cdi) y gonión (God, Goi) (figura 3).

Figura 2
Ubicación de puntos de referencia craneomaxilares

Cr: cristagalli; N: nasion; ENA; espina nasal anterior; Pr: pros-
tion; Fzd y Fzi: frontozigomático derecho e izquierdo; Zgd y Zgi: 
zygion derecho e izquierdo; Masd y Masi: mastoideo derecho 
e izquierdo; Jd y Ji: yugal derecho e izquierdo; Nasd y Nasi: 
ancho nasal derecho e izquierdo.
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Figura 3
 Ubicación de puntos de referencia mandibulares

Me: mentón; Id: infradental; Cdd y Cdi: condilión derecho e 
izquierdo; God y Goi: gonión derecho e izquierdo.

Cada punto de referencia estaba compuesto por una 
coordenada en el eje X y una en el eje Y. Las coordena-
das obtenidas se enviaron a un archivo de Excel® con 
una extensión .csv para ser computados en el programa 
Matlab®. Posteriormente, esos valores se agruparon con 
otros para formar todas las combinaciones de medidas 
lineales representadas por unidades adimensionales 
y de medidas angulares, representadas por radianes.

Se midió el ángulo ANB de cada radiografía de perfil 
con el programa Matlab® y se clasificó cada individuo 
según los valores establecidos por Steiner (31). Se 
recolectó la información de 229 pacientes: 103 clase I:  
45 mujeres y 58 hombres; 55 clase II: 24 mujeres y 
31 hombres, y 71 clase III: 26 mujeres y 45 hombres.

Para determinar las variables de entrada se excluyeron 
los puntos de referencia mandibulares y se unieron en 
un solo archivo todas las medidas craneomaxilares. Se 
obtuvieron 8126 variables por paciente, resultantes de 
todas las combinaciones posibles de líneas y ángulos 
que se podrían obtener con los puntos de referencia 
craneomaxilares. De esas 8126 variables se seleccio-
naron 17 de importancia antropométrica, las cuales 
se utilizan en análisis cefalométricos de radiografías 
posteroanteriores reportadas en la literatura (32-34) 
(figura 4). Por otro lado, las variables mandibulares que 
se iban a predecir definen la morfología de este hueso 
y son comúnmente usadas en los análisis ortodónticos. 
Teniendo en cuenta la literatura se seleccionaron 13 
variables de salida (32,33) (figura 5). 

Figura 4
Variables craneomaxilares

Cr: cristagalli; N: nasion; ENA; espina nasal anterior; Pr: prostion; 
Fzd y Fzi: frontozigomático derecho e izquierdo; Zgd y Zgi: zygion 
derecho e izquierdo; Masd y Masi: mastoideo derecho e izquier-
do; Jd y Ji: yugal derecho e izquierdo; Nasd y Nasi: ancho nasal 
derecho e izquierdo.
Nota: las variables de entrada están constituidas por las me-
didas lineales Fzd-Fzi, Zgd-Zgi, Masd-Masi, Jd-Ji, Cr-ENA, Cr-Jd, 
Cr-Ji, ENA-Pr, N-Nasd, N-Nasi y Nasd-Nasi, y los ángulos Jd-Cr-
Ji, Jd-Ji-Cr, Cr-Jd-Ji, Nasd-N-Nasi, Nasi-Nasd-N y N-Nasi-Nasd.

Figura 5 
Variables mandibulares 

Me: mentón; Id: infradental; Cdd y Cdi: condilión derecho e 
izquierdo; God y Goi: gonión derecho e izquierdo.
Nota: las variables de salida están constituidas por las medidas 
lineales Cdd-God, Cdd-Me, Cdi-Cdd, Cdi-Goi, Cdi-Me, God-Me, 
Goi-God, Goi-Me y Me-Id, y los ángulos Cdd-God-Me, Cdi-Goi-Me, 
Cdi-Me-Cdd y Goi-Me-God.
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El análisis con RNA se realizó por medio del programa 
Rapidminer®. Debido al reducido número de individuos 
en el grupo de clase II (55 individuos), se balancearon 
las clases usando una técnica de aprendizaje automa-
tizado, denominada máquinas de vectores de soporte 
con un núcleo (kernel) lineal, con el fin de evitar ruido 
en los datos, causado por un número mayor de indi-
viduos en las otras clases; por lo tanto, se eligieron 
57 individuos para la clase I (23 mujeres y 34 hom-
bres) y 57 individuos para la clase III (22 mujeres y 35 
hombres), para un total de 169 individuos escogidos 
aleatoriamente por el sistema.

Para dicha predicción se usó una RNA con 500 ciclos, 
tasa de aprendizaje de 0,3, un impulso de 0,2 y una 
arquitectura perceptrón multicapa con algoritmo de 
retropropagación. Mediante el método de validación 
por partición (split validation), la muestra total se 
dividió aleatoriamente en un 70 % para entrenamien-
to y en un 30 % para prueba. Los valores reales se 
correlacionaron con los de predicción, mediante una 
regresión de arista (ridge regression), a fin de evaluar 
la efectividad del análisis. Los coeficientes generales 
más cercanos al uno mostraron una mayor capacidad 
de predicción para todos los pacientes, teniendo en 
cuenta su sexo y su clasificación esquelética (figura 6).

Figura 6
Ejemplo del análisis de resultados  

en el programa Rapidminer

Nota: la primera columna muestra la codificación de algunos 
de los 169 pacientes para proteger su identidad; la segunda 
columna, los valores reales adimensionales de una medida (en 
este caso de condilión izquierdo a mentón), y la tercera colum-
na, los valores de predicción obtenidos.

RESULTADOS

El sistema predijo la morfología mandibular para 
pacientes de sexo femenino y masculino, con lo cual 
se diferenció entre las tres clases esqueléticas. Se 
encontraron coeficientes de 0,42 para la altura del 

cuerpo mandibular (Me-Id), de 0,46 para el ángulo 
goniaco derecho (Cdd-God-Me), de 0,53 para la longitud 
del cuerpo mandibular izquierdo (Goi-Me), de 0,54 para 
la longitud del cuerpo mandibular derecho (God-Me),  
de 0,57 para el ángulo goniaco izquierdo (Cdi-Goi-Me), de  
0,62 tanto para el ángulo bigoniaco (Goi-Me-God) como 
para el ángulo bicondilar (Cdi-Me-Cdd) y de 0,64 para 
la altura de la rama mandibular izquierda (Cdi-Goi).

Los valores mandibulares que mostraron una relación 
cercana con las 17 variables morfológicas craneomaxi-
lares fueron los anchos mandibulares y las distancias 
condilares con respecto al mentón. Ello demostró una 
alta capacidad predictiva con coeficientes de 0,72 
para la altura de la rama mandibular derecha (Cdd-
God), de 0,76 para el ancho bigoniaco (Goi-God), de 
0,77 para el ancho bicondilar (Cdi-Cdd), de 0,82 para 
la distancia entre el condilión derecho y el mentón 
(Cdd-Me) y de 0,86 (Cdi-Me) para la distancia entre el 
condilión izquierdo y el mentón.

DISCUSIÓN

La predicción de estructuras mandibulares con fines 
forenses desde una vista posteroanterior, a través de 
solo variables craneomaxilares, es un tema de escasa 
exploración, a pesar de su justificación (2). Los estudios 
de cefalogramas posteroanteriores son útiles en el 
campo de la ortodoncia y la cirugía maxilofacial para 
el diagnóstico de asimetrías faciales; sin embargo, en 
estos estudios es común emplear una metodología que 
involucra una combinación de medidas mandibulares 
y craneomaxilares (35) y resulta no ser aplicable en el 
caso de la ausencia de la mandíbula o también para 
determinar patrones esqueléticos faciales a partir 
de variables craneomaxilares.

En el presente artículo se incorporaron las RNA, un 
sistema estadístico robusto que permite una explo-
ración más profunda en variables complejas que no 
siguen una distribución normal, con una preparación 
estandarizada de los datos y un análisis rápido, 
práctico y económico. En ciencias biomédicas, el uso 
de las redes neuronales abarca observaciones en 
imágenes diagnósticas para clasificar enfermedades 
de alto riesgo y su pronóstico (36), crear modelos 
para confirmar y generalizar diagnósticos, así como 
para tomar decisiones de tratamiento más precisas 
(37) y para caracterizar la variabilidad morfológica 
de estructuras anatómicas, con fines antropológicos 
y forenses (20).
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En este estudio, los resultados encontrados fueron 
significativos, en especial para cinco variables de 
importancia morfológica dentro del campo forense: 
la rama mandibular derecha (Cdd-God), el ancho 
bigoniaco (Goi-God), el ancho bicondilar (Cdi-Cdd) y 
las distancias entre los cóndilos y el mentón (Cdd-Me 
y Cdi-Me), medidas usadas en especial para deter-
minar el dimorfismo sexual (38). No obstante, este 
es un estudio sin precedentes que permitió predecir 
la morfología mandibular en pacientes clase I, clase 
II y clase III esquelética en ambos sexos.

Uno de los rasgos más llamativos de los resultados 
fue el que hubiera una diferencia importante entre 
la altura de la rama mandibular izquierda, con un 
coeficiente de 0,64, y la altura de la rama mandibular 
derecha, con un coeficiente de 0,72. Esta diferencia 
podría darse por factores que incluyen la asimetría 
existente en la altura condilar, que es una característica 
en pacientes con problemas internos de la articulación 
temporomandibular (39). En muchos casos es también 
común encontrar valores asimétricos importantes en 
los ángulos goniacos y la distancia del mentón al 
ángulo goniaco, que no se evidenciaron dentro de los 
hallazgos de este estudio (40).

Por otra parte, se observó que las medidas craneo-
maxilares encontradas dentro de la literatura tienen 
una gran capacidad de predicción de la morfología 
mandibular en muchas medidas lineales; pero no en 
medidas angulares. Esto lleva a considerar la creación 
de variables sintéticas o nuevas variables que no estén 
dentro de la literatura con los puntos de referencia ya 
establecidos (figura 2), con el fin de descubrir nue-
vas relaciones craneomaxilares y mandibulares para 
mejorar los coeficientes dados, en especial para los 
ángulos mandibulares.

CONCLUSIONES

El modelo construido con RNA permitió predecir cinco 
medidas morfológicas mandibulares, a partir de 17 
variables craneomaxilares en radiografías posteroan-
teriores, en pacientes clases I, II y III esqueléticas. Tal 
aproximación es clave para la reconstrucción facial 
forense en ausencia del hueso mandibular a partir de 
medidas craneomaxilares específicas y podría ser base 
para utilizarse en sistemas tridimensionales.

RECOMENDACIONES

Teniendo en cuenta los resultados, se recomienda 
explorar otras medidas que no están en la literatura, 
por medio de máquinas de vectores de soporte, para 
que asignen pesos entre todas las 8126 variables, 
a fin de establecer cuáles podrían ser relevantes en  
la predicción. Adicionalmente, se recomienda llevar a 
cabo análisis de asimetría facial que permitan saber si 
hay influencia de esta en la predicción de las variables 
mandibulares derecha e izquierda. 
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