
 
 

PROYECTO DE GRADO 

 

 

 

 

 

 

 

DANIEL DÁVILA 

 

 

 

 

 

 

 

UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE BUCARAMANGA 

FACULTAD DE INGENIERÍAS FÍSICO-MECÁNICAS 

INGENIERÍA MECATRÓNICA 

BUCARAMANGA 

ENERO-2015 

 



 
 

ANÁLISIS DE SEÑALES DEL FLUJO RESPIRATORIO PARA LA 

EXTRACCIÓN DE ÍNDICES EN PACIENTES EN PROCESO DE 

EXTUBACIÓN 

 

 

 

LÍNEA DE AUTOMATIZACIÓN Y CONTROL 

 

 

 

AUTOR: DANIEL DÁVILA 

 

DIRECTOR DEL PROYECTO DE GRADO: 

MSc. HERNANDO GONZÁLEZ ACEVEDO 

 

 

 

 

UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE BUCARAMANGA 

FACULTAD DE INGENIERÍAS FÍSICO-MECÁNICAS 

INGENIERÍA MECATRÓNICA 

BUCARAMANGA 

ENERO-2015 



 
 

ANÁLISIS DE SEÑALES DEL FLUJO RESPIRATORIO PARA LA 

EXTRACCIÓN DE ÍNDICES EN PACIENTES EN PROCESO DE 

EXTUBACIÓN 

 

 

DIRECTOR DEL PROYECTO DE GRADO  

 

_______________________________ 

MSc. HERNANDO GONZÁLEZ ACEVEDO 

DOCENTE INGENIERÍA MECATRÓNICA - UNAB 

 

 

PRIMER EVALUADOR  

 

_______________________________ 

PH.D. CARLOS ARIZMENDI PEREIRA 
 

DOCENTE INGENIERÍA MECATRÓNICA - UNAB 

 

 

SEGUNDO EVALUADOR  

 

_______________________________ 

DR. GERMAN OLIVEROS VILLAMIZAR 
 

DECANO FACULTAD DE INGENIERÍAS FISICOMECÁNICAS - UNAB 

 



 
 

AGRADECIMIENTOS 

 

Mi agradecimiento va dirigido especialmente a dios todo poderoso  que hizo 

posible  culminar con éxito  este ciclo académico. 

 

A mi familia  por brindarme su apoyo incondicional  y colaboración,  aportando 

todos os recursos necesarios  para el desarrollo y cumplimiento de mis estudios 

en ingeniería. 

 

A los docentes de la Universidad Autónoma De Bucaramanga (UNAB) que 

permitieron mi capacitación aportando sus conocimientos, orientándome para ser 

un ingeniero integral.  

 

Por ultimo a mis compañeros que  hicieron de este ciclo académico uno de los 

mejores periodos de mi vida. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

Contenido 

1 OBJETIVOS ........................................................................................................................................... 1 

1.1 OBJETIVO GENERAL ........................................................................................................................... 1 

1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS .................................................................................................................... 1 

1.3 INTRODUCCIÓN ................................................................................................................................. 2 

2 EXTRACCIÓN DE ÍNDICES DISCRIMINANTES ......................................................................................... 3 

2.1 VOLÚMENES Y CAPACIDADES RESPIRATORIAS ................................................................................. 4 

2.2 REGISTRO DE LAS VARIABLES RESPIRATORIAS .................................................................................. 7 

2.3 NEUMOTACOGRAFÍA ........................................................................................................................ 8 

2.4 BASE DE DATOS WEAN DB ................................................................................................................. 9 

2.5 ESTADÍSTICOS.................................................................................................................................. 11 

2.6 EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS ................................................................................................. 15 

2.7 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA ............................................................................................ 15 

2.8 PROCESAMIENTO DE LAS SEÑALES RESPIRATORIAS MEDIANTE LA TRASFORMADA WAVELET ...... 18 

2.9 TEST DE MANN-WHITNEY ............................................................................................................... 32 

2.10 SELECCIÓN DE VARIABLES WAVELET MEDIANTE EL TEST DE MANN-WHITNEY ............................... 33 

2.11 REDUCCIÓN DE DIMENSIONALIDAD ............................................................................................... 38 

2.12 ANÁLISIS DE LOS PRINCIPALES COMPONENTES (PCA) ................................................................... 38 

2.13 PROCESAMIENTO DE LAS SEÑALES RESPIRATORIAS CON PCA ........................................................ 39 

3 CLASIFICACIÓN .................................................................................................................................. 40 

3.1 K-NEAREST NEIGHBOR (K-NN) ......................................................................................................... 41 

3.2 LÓGICA DIFUSA ............................................................................................................................... 43 

3.3 REDES NEURONALES ....................................................................................................................... 50 

4 INTERFAZ GRÁFICA T-TESTER  V 1.0 ................................................................................................... 57 

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ............................................................................................. 59 

6 BIBLIOGRAFÍA .................................................................................................................................... 61 

7 ANEXOS ............................................................................................................................................. 64 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

Listado  de Figuras  
 

Figura 1. Metodología de la prueba de destete .................................................................................. 4 

Figura 2. Volúmenes y capacidades pulmonares ................................................................................ 5 

Figura 3. Señales respiratorias ............................................................................................................ 7 

Figura 4. Neumotacógrafo de presión diferencial .............................................................................. 8 

Figura 5. a) Media serie FV, b) desviación estándar serie FV ............................................................ 11 

Figura 6. a) Media serie TE, b) desviación estándar serie TE ............................................................ 12 

Figura 7. a) Media serie TI, b) desviación estándar serie TI. ............................................................. 12 

Figura 8. a) Media serie TO, b) desviación estándar serie TO. .......................................................... 13 

Figura 9. a) Media serie TT, b) desviación estándar serie TT. ........................................................... 13 

Figura 10. a) Media serie VI, b) desviación estándar serie VI. .......................................................... 14 

Figura 11. a) Media serie VT, b) desviación estándar serie VT. ........................................................ 14 

Figura 12.  Descomposición de la señal a 2 niveles........................................................................... 17 

Figura 13. Reconstrucción  de la señal con los coeficientes Wavelet. .............................................. 17 

Figura 14. Señal original del paciente para la clase C0. .................................................................... 19 

Figura 15. Reconstrucción y superposición de los componentes de alta y baja frecuencia. ............ 19 

Figura 16. Reconstrucción de toda la señal con los componentes wavelet. .................................... 20 

Figura 17. Superposición de las señales original y reconstruida. ...................................................... 20 

Figura 18. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 21 

Figura 19. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 21 

Figura 20. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 22 

Figura 21. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 22 

Figura 22. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 23 

Figura 23. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 23 

Figura 24. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 24 

Figura 25. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 24 

Figura 26. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 25 

Figura 27. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 25 

Figura 28. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 26 

Figura 29. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 26 

Figura 30. Media del error por cada Wavelet madre. ....................................................................... 27 

Figura 31. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. ................................................ 27 

Figura 32. Descomposición de la señal original en sus componentes de detalle y aproximación. .. 33 

Figura 33.  Resultados Test de Mann-Whitney para coeficientes de alta y baja frecuencia ............ 36 

Figura 34. Grafica de Pareto 2 componentes principales. ................................................................ 40 

Figura 35. Representación  de los 3 vecinos más cercanos .............................................................. 41 

Figura 36. Histograma clasificatorio algoritmo K-NN despues de 150 Runs ..................................... 43 

Figura 37.  Representación de conjuntos difusos ............................................................................. 44 

Figura 38.  Sistema Fuzzy Sugeno ...................................................................................................... 45 

Figura 39. Regla lingüística difusa ..................................................................................................... 46 



 
 

Figura 40. Sistema difuso tipo Sugeno procesamiento detallado ..................................................... 47 

Figura 41. Estructura Modelo FUZZY................................................................................................. 48 

Figura 42. Conjuntos Difusos para cada entrada. ............................................................................. 48 

Figura 43. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. .................................................................. 49 

Figura 44.  Histograma clasificatorio algoritmo fuzzy después de 150 Runs .................................... 49 

Figura 45.  Estructura de la Red Neuronal Artificial. ......................................................................... 51 

Figura 46.  Grafica de Pareto 8 componentes principales. ............................................................... 51 

Figura 47. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. .................................................................. 53 

Figura 48. Histograma clasificatorio algoritmo RNA después de 150 Runs. ..................................... 53 

Figura 49. Estructura de la Red Neuronal Artificial. .......................................................................... 54 

Figura 50. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. .................................................................. 55 

Figura 51. Histograma clasificatorio algoritmo RNA después de 150 Runs ...................................... 55 

Figura 52. Vista general interfaz gráfica T TESTER V1.0. ................................................................... 57 

Figura 53. Paso 1 T TESTER V1.0 ........................................................................................................ 57 

Figura 54. Paso 2 T TESTER V1.0 ........................................................................................................ 58 

Figura 55. Paso 3 T TESTER V1.0 ........................................................................................................ 58 

 

Listado de Tablas 
 

Tabla 1. ID asignados a las Wavelet madre evaluadas. ..................................................................... 18 

Tabla 2. Error clase CO ...................................................................................................................... 28 

Tabla 3. Desviación  estándar clase CO ............................................................................................. 29 

Tabla 4. Error clase C1 ....................................................................................................................... 30 

Tabla 5. Desviación clase C1 .............................................................................................................. 31 

Tabla 6. Análisis Modal ...................................................................................................................... 32 

Tabla 7. ID asignado a las series evaluadas. ...................................................................................... 36 

Tabla 8. Nuevas variables Aproximaciones 3 .................................................................................... 37 

Tabla 9. Nuevas variables  Detalles 1 ................................................................................................ 37 

Tabla 10. Nuevas variables  Detalles 2 .............................................................................................. 37 

Tabla 11. Nuevas variables de Detalles 3 .......................................................................................... 38 

Tabla 12. Porcentaje de varianza por componente .......................................................................... 39 

Tabla 13. Porcentajes de clasificación para K = 3 .............................................................................. 42 

Tabla 14. Porcentajes de clasificación para K = 5 .............................................................................. 42 

Tabla 15. Porcentajes de clasificación para K = 7 .............................................................................. 42 

Tabla 16. Porcentaje de varianza por componente .......................................................................... 52 

Tabla 17. Comparación de algoritmos clasificatorios. ...................................................................... 56 

Tabla 18. Comparación de algoritmos clasificatorios para la clase C2. ............................................ 56 

 

 



1 
 

1 OBJETIVOS 
 

1.1 OBJETIVO GENERAL 

 

Diseñar  dos  clasificadores,  basados  en  lógica  difusa  y  K-Nearest  Neighbor,  

que permitan  dar  soporte  en  la  decisión  de  desconexión  de  pacientes  

asistidos mediante ventilación mecánica. 

 

1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS  

 

- Realizar  un análisis completo de las señales del flujo respiratorio mediante 

la  transformada  wavelet  que  permita  la  extracción  de  información 

discriminante. 

 

- Realizar el análisis de los componentes  principales  (PCA), para reducir la 

dimensionalidad  del  sistema,  minimizando  el  costo  computacional  al 

momento de ingresar las variables a los clasificadores. 

 

- Realizar  un  análisis  estadístico  a  los  resultados  de  los  clasificadores,  

determinando a partir de ellos  la mejor  metodología que permita identificar 

los    pacientes  que  han  superado  con  éxito  la  prueba  de  tubo  en  T,  

y separarlos de aquellos en los que ha tocado nuevamente re-entubarlos. 
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1.3 INTRODUCCIÓN  
 

El proceso de extubación de un paciente asistido mediante VM, es el último paso a 

seguir  para  recuperar  la  respiración  espontánea.  Tanto  la  perpetuación  como  

el retiro  precoz  de  la  ventilación  mecánica  provocan  riesgos  en  el  paciente, 

aumentando  la  posibilidad  de  contraer  infecciones,  atrofia  de  la  musculatura 

respiratoria y pérdida de los mecanismos de defensa. Con  el  fin  de  desarrollar  

una  herramienta  de  apoyo  a  los  médicos  que  permita  determinar  

información  discriminante  del  momento  adecuado  para  realizar  el destete, se 

realizó un estudio de las señales contenidas en la base de datos WEANDB. En  

este  estudio  participaron  154  pacientes  sometidos  a  soporte  ventilatorio 

mecánico, en proceso de weaning: en la Unidad de Semicríticos del Hospital de la 

Santa  Creu  i  Sant  Pau,  y  en  el  Hospital  Universitario  de  Getafe,  todos  ellos  

de acuerdo  con  un  protocolo  aprobado  por  el  comité  ético.  A  cada  uno  de  

los pacientes se le realizó una prueba de tubo en T para decidir si se interrumpía o 

no la ventilación mecánica. 
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2 EXTRACCIÓN DE ÍNDICES DISCRIMINANTES 
 

 

La ventilación mecánica (VM) [1,4]  es un procedimiento de respiración artificial que 
permite ayudar a sustituir la función ventilatoria de un paciente, mejorando la 
oxigenación e influyendo en la mecánica pulmonar, hasta que se restituya el 
correcto funcionamiento del sistema pulmonar del paciente.  
 
La VM tiene dos grandes objetivos:   
 

- Mejorar el intercambio gaseoso.  
- Disminuir el esfuerzo de los músculos respiratorios 

 

En la clínica es importante determinar el momento óptimo para la desconexión del 
respirador mecánico del paciente. Los parámetros que tradicionalmente son 
considerados en el proceso de destete son: 
 

- Capacidad vital mayor que 10-15 ml/kg del peso corporal. 
- Presión respiratoria negativa menor que –30 cm de columna de agua. 
- Ventilación por minuto menor que 10 litros/min. 
- Ventilación voluntaria máxima superior al doble de la ventilación en 

reposo. 
- Presión alveolar de oxígeno superior a 60 torr. 
- Concentración inspirada de oxígeno inferior a 0,35. 
- Gradiente alveolar-arterial de la presión de oxígeno menor a 350 torr. 
- Presión alveolar y concentración de oxígeno mayor que 200 torr. 

 

 

El proceso de extubación de un paciente asistido mediante VM, es el último paso a 
seguir para recuperar la respiración espontánea. La figura 1 presenta de forma 
esquemática, los criterios generales para iniciar el proceso de retirada del soporte 
ventilatorio, y los  valores  correspondientes a las variables consideradas [2] 
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Figura 1. Metodología de la prueba de destete
 [3]

 

 

 

2.1 VOLÚMENES Y CAPACIDADES RESPIRATORIAS 

Un individuo respira en condiciones normales 14 a 16 veces por minuto. En cada 

ciclo (inspiración-espiración) entran y salen alrededor de 500 ml de aire, volumen 

denominado aire respiratorio Al multiplicar este volumen por el número de 

respiraciones por minuto, se obtiene el volumen por minuto, o sea, la cuantía de la 

ventilación pulmonar, cuyo valor es de unos 7 a 8 litros. Tanto la profundidad como 

la frecuencia de las respiraciones pueden aumentar, lo que modifica el volumen de 

aire movilizado en la siguiente forma: 

- Puede aumentar el volumen del aire inspirado y llegar hasta unos 3.000 ml 

por cada inspiración. El volumen de aire que penetra, sobre la cantidad 

normal, es llamado aire inspiratorio de reserva o aire complementario. Su 

valor es de unos 2.500 ml 3.000 ml menos 500 ml de aire corriente 

Naturalmente, con el aumento del aire inspirado se eleva paralelamente el 

volumen del aire espirado. 

- Puede expulsarse, además del volumen espiratorio normal, una cantidad 

adicional de aire, denominada aire espiratorio de reserva o suplementario 

cuyo volumen es de unos 1.000 ml. 

La suma del aire respiratorio, del aire complementario y del aire suplementario es 

la capacidad vital que alcanza aproximadamente 400 ml. Los valores mencionados 
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están en relación directa con la superficie corporal y son ligeramente inferiores en 

el sexo femenino. En general, la capacidad de realizar un trabajo muscular 

depende en forma importante de la capacidad vital del individuo, ya que el trabajo 

requiere aporte de O2. 

Después de una espiración máxima los pulmones albergan todavía unos 1.500 ml 

de aire, volumen denominado aire residual y que se expulsa sólo mediante su 

colapso total. Se entiende por capacidad funcional la suma del aire espiratorio de 

reserva y del aire residual. La capacidad total de los pulmones (aire respiratorio, 

inspiratorio de reserva, aspiratorio de reserva, aire residual), es alrededor de 5,5 

litros. Los valores de estas diferentes fracciones están indicados en la (figura 3). 

Para poder evaluar la capacidad funcional de los pulmones no basta, determinar 

la capacidad vital, sino que es necesario medir la cantidad máxima de aire que los 

pulmones pueden movilizar en la unidad de tiempo, o sea, la magnitud de la 

ventilación pulmonar máxima. Un individuo normal, al respirar tan profunda y 

frecuentemente como es capaz, puede movilizar entre 110 y 160 litros de aire por 

minuto. Sin embargo, sólo una parte de este volumen será utilizado en el 

intercambio gaseoso entre aire alveolar y sangre. 

 

Figura 2. Volúmenes y capacidades pulmonares 
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Los diferentes tipos de capacidades considerados en la función pulmonar son [3]:  

Capacidad inspiratoria (CI): Es la cantidad de aire que puede respirar una persona 

comenzando desde el nivel de espiración normal y distendiendo sus pulmones 

hasta la capacidad máxima.  

Capacidad funcional residual (CFR): Es la cantidad de aire que queda en los 

pulmones al final de la espiración normal, equivale al volumen de reserva 

inspiratoria más el volumen residual. 

Capacidad vital (CV): Es la cantidad de aire máxima que una persona puede 

expulsar de sus pulmones cuando estos han sido llenados al máximo, equivale a 

la suma del volumen de reserva inspiratoria, el volumen de ventilación pulmonar y 

el volumen de reserva espiratoria. 

Capacidad pulmonar total (CPT): Es el volumen máximo al que pueden dilatarse 

los pulmones con el mayor esfuerzo inspiratorio posible,  equivale a la capacidad 

vital más el volumen residual. 

A partir de los volúmenes y capacidades descritos anteriormente, se puede 

caracterizar y definir el patrón respiratorio. Una forma de caracterizar la función 

mecánica del sistema pulmonar puede ser mediante las siguientes series 

respiratorias figura 3: 

 

- TTot: TI + TE : Duración del ciclo respiratorio. 
 

- TI: Tiempo de inspiración 
 
- TE: Tiempo de espiración 
 
- VT: Volumen circulante o volumen tidal. 
 
- TI/TTot: Fracción inspiratoria. 
 
- VT/TI: Flujo inspirado medio. 
 
- f/VT: Relación frecuencia-volumen tidal. 
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Figura 3. Señales respiratorias, (a) Señal de flujo respiratorio y las series de tiempo: tiempo de inspiración 
(TI), tiempo de expiración (TE) y duración del ciclo respiratorio (TTOT). (b) Señal de volumen respiratorio: 

Volumen Tidal (VT), 

 

2.2 REGISTRO DE LAS VARIABLES RESPIRATORIAS 
 

Existen diversas técnicas para registrar las variables respiratorias en función de 

los parámetros que se desean medir. Las técnicas más comunes para la medida 

de flujos y volúmenes son: la neumotacografía, la pletismografía y la espirometría. 

Por un lado el volumen tidal (VT), la capacidad vital (CV), la capacidad inspiratoria 

(CI) y el volumen de reserva espiratorio (VRE) pueden ser medidos directamente 

mediante un espirómetro. Por otro lado, la determinación del volumen residual 

(VR) puede llevarse a cabo mediante técnicas pletismográficas, etc.  
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2.3 NEUMOTACOGRAFÍA  
 

La señal de flujo respiratorio puede ser obtenida mediante diversas técnicas, 

siendo la neumotacografía una de las más extendidas. El principio de 

funcionamiento del neumotacógrafo (Figura. 4) se basa en el hecho de que 

cuando el aire circula a través de un orificio se produce una presión diferencial que 

es proporcional al flujo.  

 

 

Figura 4. Neumotacógrafo de presión diferencial 

 

Esta presión diferencial se genera por la presencia de una resistencia  neumática 

en la boquilla del neumotacógrafo y a partir de dicha presión se calcula el flujo 

respiratorio. [5] 

∆p = K ⋅Φ 

Ecuación 1.   

Dónde:  

∆p = Diferencia de presiones producida  

K = Constante de proporcionalidad que depende de la geometría del tubo y la 

viscosidad entre otros factores  

Φ = Flujo de aire  

La señal de flujo obtenida tendrá una forma parecida a la de la figura 3.a 
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2.4 BASE DE DATOS WEAN DB 
 

La UPC (universidad politécnica de Cataluña) ha realizado un convenio marco con 

la UNAB (universidad autónoma de Bucaramanga), donde se suscribe la  

cooperación conjunta en investigación e intercambio de  estudiantes, profesores e 

investigadores. Debido a lo anterior la Doctora Beatriz Giraldo Giraldo, dio en  

sesión de préstamo la base de datos WEAN DB,  para poder realizar un trabajo de 

investigación conjunta entre los docentes y estudiantes de la UNAB con el 

CENTRO DE INVESTIGACIÓN, siendo ella la responsable principal del proyecto 

presentado, avalado y aprobado por el ministerio de Educación y Ciencia del 

gobierno Español mediante las ayudas TEC2004-02274, TEC2004-05263-C02-01 

a y  TEC2007-68076-C02-01.  

La información de las señales de flujo respiratorio que tiene la base de datos, se 

registraron mediante un neumotacógrafo conectado a un tubo endotraqueal 

durante 30 minutos (monitor Datex-Ohmeda con un transductor de reluctancia 

variable Validyne modelo MP45-1-871). Los datos fueron adquiridos mediante una 

tarjeta de adquisición de National Instruments (DAQCard 6024 E) mediante 

software Labview a una frecuencia de muestreo de 250 Hz. 

En este estudio participaron 154 pacientes sometidos a soporte ventilatorio 

mecánico, en proceso de weaning: en la Unidad de Semicríticos del Hospital de la 

Santa Creu i Sant Pau, y en el Hospital Universitario de Getafe, todos ellos de 

acuerdo con un protocolo aprobado por el comité ético. A cada uno de los 

pacientes se le realizó una prueba de tubo en T para decidir si se interrumpía o no 

la ventilación mecánica.  

La base de datos WEAN DB fue concebida como un proyecto de investigación 

conjunta entre el CREB y la unidad de cuidados semicriticos del Hospital de la 

Santa Creu  i Sant Pau, donde el comité ético del hospital dio su aprobación verbal 

de grabar las señales de registro respiratorio de los pacientes que así lo 

dispusieran, en la recopilación de la base de datos se siguieron los lineamientos 

dados por la Organización Mundial de la Salud (OMS) para la protección de datos 

del paciente, mediante la anonimización de la información  sensible de cada 

paciente, para así proteger su identidad e integridad. 
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La información de la base de datos consta de los siguientes directorios: 

 

FV: Directorio de las series f/VT. Incluye los ficheros FVP_pxxxx (identificación de 

la serie y del paciente) para cada paciente.  

TE: Directorio de las series TE. Incluye los ficheros TEP_pxxxx (identificación de la 

serie y del Paciente) para cada paciente.  

TI: Directorio de las series TI. Incluye los ficheros TIP_pxxxx (identificación de la 

serie y del paciente) para cada paciente.  

TO: Directorio de las series TI/T Tot. Incluye los ficheros TOP_pxxxx (identificación 

de la serie y del paciente) para cada paciente.  

TT: Directorio de las series TTot. Incluye los ficheros TTP_pxxxx (identificación de 

la serie y del paciente) para cada paciente.  

VI: Directorio de las series VT/TI. Incluye los ficheros VIP_pxxxx (identificación de 

la serie y del paciente) para cada paciente.  

VT: Directorio de las series VT. Incluye los ficheros VTP_pxxxx (identificación de la 

serie y del paciente) para cada paciente. 

La información clínica de los pacientes de la base de datos WEANDB se 

encuentra con la siguiente estructura: 

- Hosp: 1= Hospital A, 2 = Hospital B  

- CodDB – código paciente  

- Edad  

- Sexo: 1 = Hombre, 2 = Mujer  

- ResTest: S – Éxito, F – Fracaso, R – Reintubados 

- Número de pacientes clase S= Clase C0=94 

- Número de pacientes clase F= Clase C1=39 

- Número de pacientes clase R= Clase C2=21 
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2.5 ESTADÍSTICOS 

 

Con toda la base cargada en el software MATLAB® se procedió a realizar un  

análisis  de los Box Plot de cada una de las series por cada clase, con el análisis 

de este tipo de grafico estadístico podemos visualizar el comportamientos de los 

datos evaluando simultáneamente las medidas estadísticas como los máximos y 

los mínimos, el primer y tercer cuartil además la mediana, la tendencia central, la 

tendencia de dispersión y la posible presencia de valores atípicos en el  conjunto 

de datos. 

De este primer análisis de los Box Plot  se observó un mayor nivel de 

solapamiento entre las clases C1 y C2 comparándolas  con las clases C1 y C0. 

Las cajas de la clase C2 presenta un rango de valores muy similares a la clase 

C1, dificultado su clasificación entre ellas,  este comportamiento se presentó en 

todas las series respiratorias analizadas. [6] 

 

 SERIE FV: Relación Frecuencia - Volumen Tidal 

 
a) 

 

 
b) 

 
Figura 5. a) Media serie FV, b) desviación estándar serie FV 
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 SERIE TE: Tiempo De Espiración 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
Figura 6. a) Media serie TE, b) desviación estándar serie TE 

 

 SERIE TI: Tiempo De Inspiración 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
Figura 7. a) Media serie TI, b) desviación estándar serie TI. 
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 SERIE TO: Fracción Inspiratoria 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
 

Figura 8. a) Media serie TO, b) desviación estándar serie TO. 

 

 

 SERIE TT: Tiempo Total Del Ciclo Respiratorio 
 
 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
 

Figura 9. a) Media serie TT, b) desviación estándar serie TT. 
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 SERIE VI: Flujo Inspirado Medio 
 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
 

Figura 10. a) Media serie VI, b) desviación estándar serie VI. 

 

 SERIE VT: Volumen Tidal 
 

 
a) 

 

 
b) 

 
Figura 11. a) Media serie VT, b) desviación estándar serie VT. 
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2.6 EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

 

Las actuales técnicas de minería de datos, aprendizaje estadístico o 

reconocimiento de patrones plantean aplicaciones cada vez más ambiciosas de 

extracción de la información relevante contenida en los datos. Además, el volumen 

de estos es cada vez mayor, lo que plantea diversos retos en cuanto al coste 

computacional de su procesado. Por esta razón, los métodos de selección y de 

extracción de características han adoptado un papel protagonista. 

El objetivo de la extracción de características es eliminar la redundancia presente 

en los datos y proporcionar al siguiente modulo un conjunto de valores lo más 

representativo y útil como sea posible para la tarea posterior conocida con el 

nombre de reducción de la dimensión, en el desarrollo de este proyecto de 

investigación se realizó la trasformada wavelet para la extracción de 

características [7] 

 

2.7 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA 

 

Esta Transformada es eficiente para el análisis local de señales no estacionarias y 

de rápida transitoriedad y, al igual que la Transforma da de Fourier con Ventana, 

mapea la señal en una representación de tiempo-escala. El aspecto temporal de 

las señales es preservado. La diferencia  está  en  que  la  Transformada  Wavelet  

provee  análisis  de  multiresolución  con ventanas  dilatadas.  El análisis  de las 

frecuencias de  mayor rango  se  realiza  usando  ventanas angostas y el análisis 

de las frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas anchas. [8] 

  

Las  Wavelets,  funciones  bases  de  la  Transformada  Wavelet,  son  generadas  

a  partir de una función Wavelet básica, mediante traslaciones y dilataciones. 

Estas funciones permiten reconstruir la señal original a través de la Transformada 

Wavelet inversa.  La  Transformada  Wavelet  no  es  solamente  local  en  tiempo,  

sino  también  en frecuencia.  Dentro  de  los  usos  de  esta    herramienta  

podemos  nombrar,  además  del análisis local de señales no estacionarias, el 

análisis de señales electrocardiográficas, sísmicas, de  sonido,  de  radar,  así  

como  también  es  utilizada para  la  compresión  y  procesamiento  de imágenes 

y reconocimiento de patrones.  
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De  manera  muy  general,  la  Transformada  Wavelet  de  una  función f(t)  es  la 

descomposición  de f(t) en  un  conjunto  de  funciones ψsτ(t),  que  forman  una  

base  y  son llamadas las “Wavelets”. 

 

 La Transformada Wavelet se define como:  

𝑊𝑓(𝑠, 𝜏) = ∫ 𝑓(𝑡)𝜓𝑠,𝑡(𝑡)𝑑𝑡. 

Ecuación 2.  

 

Las  Wavelets  son  generadas  a  partir  de  la  traslación  y  cambio  de  escala  

de  una  misma función wavelet  

𝜓𝑠,𝜏 (𝑡) =
1

√𝑠
𝜓 (

𝑡−𝜏

𝑠
)  

 Ecuación 3.  

 

Donde s es el factor de escala, y 𝜏 es el factor de traslación. Las  wavelets ψsτ(t) 

generadas  de  la  misma  función  wavelet  madre ψ(t) tienen diferente  escala s   

y  ubicación 𝜏,  pero  tienen  todas  la  misma  forma.  Se  utilizan  siempre factores 

de escala s  > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala s  > 1, y son 

contraídas cuando s  < 1.  

De esta manera, cambiando el valor de s  se cubren rangos diferentes de 

frecuencias. Valores grandes del parámetro s corresponden a frecuencias de 

menor rango, o una escala grande de ψsτ(t). Valores pequeños de s  corresponden 

a frecuencias de menor rango o una escala muy  pequeña de ψsτ(t). 

Los  coeficientes  de aproximación  o coeficientes de baja frecuencia c1(n)  y  los 

coeficientes de detalle o coeficientes de alta frecuencia  d1(n)  se  pueden  

calcular  con  un  algoritmo  discreto implementado  por  la  aplicación  recursiva  

de  filtros discretos  paso-alto  y  paso-bajo. Este  método  es  conocido  como  

algoritmo  piramidal o  de Mallat. 

En la figura N°12 se observa la descomposición de una señal Co(n) en sus 

coeficientes de alta d1(n) y baja frecuencia c1(n) en el primer nivel de 
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descomposición, seguidamente los coeficientes de aproximación se descomponen 

en alta frecuencia d2(n) y baja frecuencia c2(n) para un total de 2 niveles de 

descomposición. 

 

 

Figura 12.  Descomposición de la señal a 2 niveles. 

 

La  secuencia  de  la  señal  original  c0(n)  puede  ser  reconstruida  a  partir  de  

las secuencias  de  coeficientes  de  aproximación  c2(n)  y  de  los  coeficientes  

wavelet  d1(n) y d2(n) La aproximación discreta  en un nivel de mayor resolución 

puede ser obtenida como la suma de dos convoluciones, una entre la 

aproximación discreta  ci(n) y el filtro paso-bajo p(n) y otra entre los coeficientes 

wavelet di(n) y el filtro paso-alto q(n). Como se muestra en la figura N°13 El 

proceso puede continuar hasta que la secuencia original c0(n) es reconstruida. 

 

 

Figura 13. Reconstrucción  de la señal con los coeficientes Wavelet. 
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2.8 PROCESAMIENTO DE LAS SEÑALES RESPIRATORIAS MEDIANTE LA 

TRASFORMADA WAVELET 
 

Para realizar el procesamiento de las señales se evaluaron en total 34 wavelets 

madre con el fin de encontrar cuál de ellas al realizar la descomposición en los 

coeficientes wavelet y reconstruir la señal con dichos coeficientes  presentaba el 

menor error entre la señal original y la señal reconstruida. [9] 

Para efectos de programación y simplificación a cada wavelet madre analizada se 

le asignó un número ID (Identificación) contenidos en tabla N°1. 

 

Tabla 1. ID asignados a las Wavelet madre evaluadas. 

WAVELETS MADRE 

ID WM ID WM 

1 'db2' 18 'bior3.5' 

2 'db3' 19 'bior3.7' 

3 'db4' 20 'bior3.9' 

4 'db5' 21 'bior4.4' 

5 'db6' 22 'bior5.5' 

6 'db7' 23 'bior6.8' 

7 'db8' 24 'coif1' 

8 'db9' 25 'coif2' 

9 'db10' 26 'coif3' 

10 'bior1.3' 27 'coif4' 

11 'bior1.5' 28 'coif5' 

12 'bior2.2' 29 'sym2' 

13 'bior2.4' 30 'sym4' 

14 'bior2.6' 31 'sym5' 

15 'bior2.8' 32 'sym6' 

16 'bior3.1' 33 'sym7' 

17 'bior3.3' 34 'sym8' 

 

 



19 
 

A continuación se ejemplifica el procedimiento realizado a cada uno de los 133 

pacientes para cada una de las  7 series, en total se analizaron 931 señales  de 

las cuales se tomó al azar el  primer paciente  de la clase  C0 serie  TE para 

ejemplificar el proceso.   

 SERIE TE CLASE C0 

 

Figura 14. Señal original del paciente para la clase C0. 

Se descompone la señal en sus coeficientes de alta y baja frecuencia mediante la 

transformada wavelet a 3 niveles de descomposición A3, D1, D2, D3 y se realiza 

la reconstrucción con la transformada wavelet inversa, de los componentes de 

baja frecuencias A3 y los componentes de alta frecuencia D1, D2 y D3, en la figura 

N° 15  se observan la reconstrucción por componente. 

 

Figura 15. Reconstrucción y superposición de los componentes de alta y baja frecuencia. 
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Una vez realizadas las reconstrucciones se unificaron los coeficientes de alta y 

baja frecuencia  comparando  la señal reconstruida con la original. 

 

Figura 16. Reconstrucción de toda la señal con los componentes wavelet. 

 

Realizando la comparación se necesita de un cálculo matemático que de soporte 

para la  toma de la mejor wavelet madre, por esta razón  se calculó el error medio 

cuadrático entre la señal reconstruida y la señal original de cada uno de los 

pacientes, en la figura N° 17 se observa la señal original en azul y la superposición 

de la señal reconstruida en rojo, evidenciando el error entre las señales. 

 

Figura 17. Superposición de las señales original y reconstruida. 
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Para la selección de las wavelets madre se realizó la descomposición 

reconstruyendo cada señal de los 133 pacientes que componen las 2 clases, C0 y 

C1, midiendo  el error entre la señal reconstruida con los coeficientes wavelet y la 

señal original, evaluando la medida de tendencia central y la medida de dispersión 

del vector de errores por clase, por serie, y por wavelet madre, a continuación 

encontramos los resultados obtenidos para cada una de las series.  

 SERIE FV 

 

Figura 18. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 18 el ID que presenta menor error al reconstruir la señal con los coeficientes  

wavelet es el 18 que pertenece a la wavelet madre.'bior3.5' 

 

Figura 19. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 19 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 17 y  18 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.3' y 

'bior3.5' 
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 SERIE TE 

 

Figura 20. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura  20 el ID que presenta menor error al reconstruir la señal con los coeficientes 

de la  wavelet madre es el 17 que pertenece a la wavelet madre.'bior3.3' 

 

Figura 21. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 21 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 17 y  19 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.3' y 

'bior3.7' 
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 SERIE TI 

 

Figura 22. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura  22 el ID que presenta menor error al reconstruir la señal con los coeficientes 

de la  wavelet madre es el 11 y 18 que pertenece a la wavelet madre.'bior1.5' y  'bior3.5' 

 

Figura 23. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 23 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 11 y  18 que pertenece a la wavelet madre. 'bior1.5' y 

'bior3.7' 
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 SERIE TO 

 

Figura 24. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 24 los ID que presentan menor error al reconstruir la señal con los 

coeficientes  wavelet son el 17 y  18 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.5' y 'bior3.7' 

 

Figura 25. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 25 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 17 y  18 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.5' y 

'bior3.7' 
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 SERIE TT 

 

Figura 26. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 26 los ID que presentan menor error al reconstruir la señal con los 

coeficientes  wavelet son el 18 y  19 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.5' y 'bior3.7' 

 

Figura 27. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 27 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 14 y  18 que pertenece a la wavelet madre. 'bior2.6' y 

'bior3.5' 
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 SERIE VI 

 

Figura 28. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura  28 el ID que presenta menor error al reconstruir la señal con los coeficientes 

de la  wavelet madre es el 18 y 19 que pertenece a la wavelet madre.'bior3.5' y 'bior3.7'. 

 

Figura 29. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 29 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 19 y  20 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.7' y 

'bior3.9'. 
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 SERIE VT 

 

Figura 30. Media del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 30 los ID que presentan menor error al reconstruir la señal con los 

coeficientes  wavelet son el 18 y  19 que pertenece a la wavelet madre. 'bior3.5' y 'bior3.7' 

 

Figura 31. Desviación estándar del error por cada Wavelet madre. 

De la figura 31 los ID que presentan menor desviación estándar al reconstruir la señal con 

los coeficientes  wavelet son el 11 y  20 que pertenece a la wavelet madre. 'bior1.5' y 

'bior3.9' 
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Tabla 2. Error clase CO 

MEDIA C0 

ID WAVELET 
MADRE 

SERIE FV SERIE TE SERIE TI SERIE TO SERIE TT SERIE VI SERIE VT PROMEDIO 

1 0.0136 0.1693 0.1538 0.0477 0.2534 85.6544 62.8005 21.2989571 
2 0.013 0.1782 0.1471 0.0484 0.2528 78.5084 64.891 20.5769857 

3 0.0134 0.1681 0.1307 0.0471 0.2779 78.6248 57.9011 19.5947286 
4 0.0132 0.1844 0.1451 0.0522 0.2796 85.1403 65.545 21.6228286 
5 0.0133 0.1886 0.1844 0.0532 0.3044 84.4407 66.9005 21.7264429 

6 0.0138 0.1891 0.1804 0.0539 0.3041 85.6583 71.0293 22.4898429 
7 0.0139 0.1739 0.1726 0.0563 0.3048 86.1995 67.3047 22.0322429 
8 0.0141 0.1886 0.1769 0.0592 0.3209 87.0236 70.6328 22.6308714 

9 0.0138 0.2006 0.1819 0.061 0.3534 97.1461 75.3857 24.7632143 
10 0.0112 0.1518 0.1138 0.0447 0.2422 88.557 64.9528 22.0105 

11 0.0114 0.1561 0.1119 0.046 0.2555 79.9133 64.2748 20.6812857 

12 0.012 0.1498 0.1513 0.0446 0.234 80.2797 60.3458 20.1738857 

13 0.0111 0.1447 0.1439 0.0428 0.2276 77.2156 57.9154 19.3858714 
14 0.0111 0.1405 0.1409 0.0433 0.2185 73.6943 56.3677 18.6594714 

15 0.0106 0.1378 0.1397 0.0416 0.2212 74.1586 55.9224 18.6617 
16 0.0109 0.1469 0.139 0.0419 0.2307 70.0797 55.8369 18.0694286 

17 0.0097 0.1302 0.1277 0.0369 0.2122 62.2585 49.097 15.9817429 

18 0.0095 0.1331 0.1255 0.0371 0.2103 62.626 48.0257 15.8810286 

19 0.0096 0.1322 0.1263 0.0373 0.2157 60.313 47.8354 15.5242143 

20 0.0102 0.1363 0.125 0.037 0.2189 62.4264 47.9148 15.8383714 
21 0.012 0.1721 0.1759 0.0493 0.2946 78.8193 62.0871 20.2300429 
22 0.0165 0.2175 0.2013 0.06 0.3375 97.9669 75.772 24.9388143 

23 0.0116 0.1642 0.1591 0.0484 0.2848 77.8443 56.9255 19.3482714 
24 0.0118 0.1729 0.1608 0.0482 0.2686 89.1585 67.1351 22.4222714 

25 0.0125 0.1711 0.1747 0.0477 0.2985 86.3267 57.7384 20.6813714 
26 0.013 0.1769 0.1667 0.0504 0.2954 86.5501 61.4172 21.2385286 

27 0.0125 0.1773 0.1775 0.0508 0.3025 85.6784 61.9448 21.1919714 
28 0.0136 0.173 0.1689 0.0515 0.3188 85.3799 63.162 21.3239571 
29 0.0136 0.1693 0.1538 0.0477 0.2534 85.6544 62.8005 21.2989571 

30 0.013 0.1703 0.1539 0.0504 0.2657 77.888 62.7872 20.1897857 
31 0.0127 0.1655 0.1234 0.05 0.2598 77.1279 60.9724 19.8159571 
32 0.0128 0.1728 0.1522 0.0507 0.3115 77.3745 60.3585 19.7761429 
33 0.0127 0.1756 0.1544 0.0502 0.2665 77.3586 64.2969 20.3307 

34 0.0132 0.1815 0.1646 0.0503 0.2743 81.2319 58.7164 20.0903143 

MINIMO 0.0095 0.1302 0.1119 0.0369 0.2103 60.313 47.8354 15.5242143 
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Tabla 3. Desviación  estándar clase CO 

DESV STD C0 

ID WAVELET MADRE SERIE 
FV 

SERIE 
TE 

SERIE 
TI 

SERIE 
TO 

SERIE 
TT 

SERIE VI SERIE 
VT 

PROMEDIO 

1 0.019 0.1054 0.2714 0.0302 0.2371 91.1722 63.9699 22.2578857 
2 0.0168 0.1239 0.2391 0.0285 0.2383 85.5076 67.8529 22.0010143 
3 0.0195 0.1095 0.1621 0.0246 0.3549 85.0665 54.1634 19.9857857 
4 0.0169 0.1236 0.2229 0.0325 0.3109 91.1145 69.6925 23.0734 
5 0.02 0.1122 0.3853 0.0341 0.3348 91.0888 70.1826 23.1654 
6 0.0213 0.1319 0.3227 0.0343 0.4185 93.4135 81.058 25.0571714 
7 0.0204 0.0927 0.2856 0.0343 0.3701 96.3809 70.5987 23.9689571 
8 0.0196 0.1102 0.3241 0.0368 0.327 99.2678 81.1756 25.8944429 
9 0.0198 0.1294 0.3252 0.0459 0.4217 125.9466 95.17 31.7226571 

10 0.0124 0.0989 0.1561 0.0264 0.2373 98.4876 74.8441 24.8375429 

11 0.0123 0.1014 0.1421 0.0278 0.2794 81.1539 72.2528 21.9956714 

12 0.0145 0.0839 0.3068 0.0285 0.231 88.9086 60.1711 21.3920571 
13 0.0131 0.0856 0.3018 0.0273 0.2401 87.4107 65.3661 21.9206714 

14 0.0141 0.081 0.2864 0.0295 0.214 80.4762 62.6436 20.5349714 

15 0.0125 0.08 0.3024 0.0263 0.231 81.0585 62.7504 20.6373 
16 0.0139 0.0821 0.2719 0.0228 0.2506 65.159 53.2289 17.0041714 

17 0.0119 0.0771 0.2445 0.0209 0.2365 62.6779 47.2328 15.7859429 

18 0.012 0.0857 0.2406 0.0211 0.2343 62.136 42.4911 15.0315429 

19 0.0123 0.0769 0.2307 0.0212 0.2428 56.606 42.7467 14.2766571 

20 0.0138 0.0844 0.2312 0.0209 0.2528 61.5397 41.8373 14.8543 

21 0.016 0.1175 0.3786 0.0312 0.3403 84.2669 64.539 21.3842143 
22 0.0248 0.1277 0.326 0.0351 0.3503 102.1921 74.2314 25.3267714 
23 0.016 0.1092 0.3215 0.0332 0.3551 88.3585 55.2049 20.6283429 
24 0.0154 0.1039 0.2593 0.0324 0.2556 113.8656 74.2436 26.9679714 
25 0.0185 0.1044 0.3367 0.0291 0.3641 108.96 54.0652 23.4111429 
26 0.021 0.1135 0.2942 0.0323 0.4236 108.0668 64.0747 24.7180143 
27 0.0175 0.1252 0.3479 0.0322 0.4258 103.8507 61.5714 23.7672429 
28 0.0221 0.1146 0.2972 0.0344 0.4452 106.9116 64.9186 24.6776714 
29 0.019 0.1054 0.2714 0.0302 0.2371 91.1722 63.9699 22.2578857 
30 0.0202 0.0993 0.2484 0.0323 0.285 92.2756 62.209 22.1671143 
31 0.018 0.1017 0.1476 0.0304 0.2566 85.4953 55.1398 20.1699143 
32 0.017 0.1021 0.2415 0.0321 0.4124 80.6054 60.6541 20.2949429 
33 0.0172 0.1086 0.2739 0.029 0.2786 82.5908 67.2952 21.5133286 
34 0.0194 0.1161 0.2832 0.0315 0.2926 91.7062 58.5047 21.5648143 

MINIMO 0.0119 0.0769 0.1421 0.0209 0.214 56.606 41.8373 14.2766571 
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Tabla 4. Error clase C1 

MEDIA C1 

ID WAVELET MADRE SERIE 
FV 

SERIE 
TE 

SERIE 
TI 

SERIE 
TO 

SERIE 
TT 

SERIE VI SERIE VT PROMEDIO 

1 0.0088 0.2397 0.1292 0.0502 0.3199 79.7787 88.7994 24.1894143 
2 0.0085 0.2534 0.1357 0.0528 0.3094 80.9102 90.0751 24.5350143 
3 0.0086 0.2471 0.1246 0.0514 0.3022 79.5077 96.4895 25.2473 
4 0.009 0.2526 0.1389 0.0518 0.3029 81.8234 83.3103 23.6984143 
5 0.0099 0.2744 0.1412 0.0553 0.3224 80.753 92.5929 24.8784429 
6 0.0098 0.277 0.1549 0.0563 0.3326 83.6474 96.7755 25.8933571 
7 0.0095 0.2868 0.1499 0.0573 0.3473 82.2569 93.1853 25.1847143 
8 0.0102 0.306 0.1532 0.057 0.3436 98.6004 97.6148 28.1550286 
9 0.01 0.304 0.1557 0.0609 0.3562 86.0482 102.3765 27.0445 

10 0.0087 0.2276 0.1229 0.0463 0.2835 76.2986 74.2605 21.6068714 
11 0.0088 0.2232 0.1193 0.0453 0.2799 77.109 75.1262 21.8445286 
12 0.0087 0.231 0.1241 0.0443 0.2716 73.0391 90.9913 23.5300143 
13 0.0082 0.2119 0.1187 0.042 0.2537 68.5072 84.728 21.9813857 
14 0.0081 0.209 0.1176 0.0414 0.2548 66.5162 84.4243 21.6530571 
15 0.0079 0.2061 0.1136 0.0403 0.2462 64.8803 83.6994 21.3134 
16 0.0078 0.2102 0.1144 0.0433 0.2555 69.5933 81.118 21.6203571 

17 0.007 0.1905 0.1044 0.0381 0.2288 61.8954 70.0597 18.9319857 

18 0.0068 0.1909 0.1016 0.0375 0.226 61.1029 69.6587 18.7606286 

19 0.007 0.1912 0.1025 0.0381 0.2244 62.2561 70.1607 18.9971429 

20 0.0069 0.1905 0.1029 0.0385 0.2265 62.3095 70.5052 19.0542857 
21 0.0088 0.2404 0.1343 0.0495 0.2937 73.967 92.6048 23.8997857 
22 0.0108 0.336 0.1717 0.0675 0.4014 100.0457 111.7931 30.4037429 
23 0.0088 0.2308 0.1356 0.05 0.2984 73.5011 84.7608 22.7122143 
24 0.009 0.2454 0.1307 0.0505 0.3018 76.4333 100.2325 25.3433143 
25 0.0087 0.2407 0.1375 0.0507 0.3041 75.2519 95.9255 24.5598714 
26 0.0089 0.2442 0.1437 0.0512 0.3082 75.0128 98.1775 24.8495 
27 0.0091 0.244 0.148 0.0531 0.3183 76.2759 93.9306 24.4255714 
28 0.0092 0.2519 0.1434 0.0535 0.3189 76.5941 84.4043 23.1107571 
29 0.0088 0.2397 0.1292 0.0502 0.3199 79.7787 88.7994 24.1894143 
30 0.0088 0.2483 0.1331 0.0512 0.3027 72.9376 94.2567 23.9912 
31 0.0088 0.2415 0.1281 0.0494 0.293 72.2405 79.7581 21.8170571 
32 0.0087 0.2568 0.131 0.0511 0.3014 73.9081 84.2245 22.6973714 
33 0.009 0.2529 0.1374 0.0518 0.3108 79.4228 94.0475 24.8903143 
34 0.009 0.253 0.1403 0.0533 0.3088 76.4268 93.3735 24.3663857 

MINIMO 0.0068 0.1905 0.1016 0.0375 0.2244 61.1029 69.6587 18.7606286 
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Tabla 5. Desviación clase C1 

DESV STD C1 

ID WAVELET 
MADRE 

SERIE 
FV 

SERIE 
TE 

SERIE 
TI 

SERIE 
TO 

SERIE 
TT 

SERIE VI SERIE VT PROMEDIO 

1 0.0112 0.1528 0.1201 0.028 0.2612 109.6778 174.0591 40.61574286 
2 0.0107 0.174 0.1305 0.0313 0.2287 122.0579 239.3011 51.70488571 
3 0.0108 0.1687 0.1109 0.0314 0.218 122.4771 279.1561 57.45328571 
4 0.0124 0.1578 0.1482 0.0299 0.2068 118.2122 167.7977 40.93785714 
5 0.0144 0.1798 0.1272 0.0315 0.2407 103.8669 175.8996 40.05144286 
6 0.0137 0.1903 0.1798 0.0328 0.2529 108.9866 210.7328 45.76984286 
7 0.0126 0.2073 0.1493 0.0341 0.2727 110.222 163.7405 39.23407143 
8 0.0135 0.2266 0.1388 0.0327 0.2523 188.5231 196.1196 55.0438 
9 0.011 0.214 0.1322 0.0371 0.2655 100.0172 248.4368 49.8734 

10 0.0109 0.1488 0.129 0.0245 0.2341 78.919 72.4097 21.69657143 

11 0.0107 0.1341 0.1122 0.0239 0.2389 79.8591 71.1309 21.64425714 

12 0.0114 0.1595 0.1306 0.0234 0.1877 92.5424 212.9912 43.72088571 
13 0.0106 0.1394 0.12 0.0217 0.1695 87.0488 184.8168 38.90382857 
14 0.0107 0.1394 0.1242 0.0212 0.1758 89.2129 200.0453 41.38992857 
15 0.01 0.1344 0.1132 0.0201 0.1685 84.6117 189.0455 39.15762857 
16 0.0093 0.1259 0.1177 0.0229 0.1691 80.0561 163.825 34.90371429 

17 0.009 0.122 0.1103 0.0189 0.158 70.9701 136.7747 29.73757143 

18 0.0083 0.1231 0.1028 0.0188 0.1518 70.786 131.3966 28.94105714 

19 0.0083 0.1255 0.1078 0.0191 0.158 75.2968 135.6667 30.19745714 

20 0.0083 0.1238 0.1045 0.0191 0.1526 70.63 134.7216 29.39427143 

21 0.0116 0.1522 0.1527 0.0258 0.2056 95.7671 225.7217 46.00524286 
22 0.0126 0.2247 0.1602 0.0431 0.2825 167.7215 253.4333 60.26827143 
23 0.0118 0.1468 0.164 0.0265 0.2227 91.5163 188.4468 40.07641429 
24 0.012 0.1558 0.1336 0.0272 0.2167 94.1631 272.2053 52.41624286 
25 0.0124 0.1582 0.1441 0.0276 0.2373 94.4491 250.5297 49.36548571 
26 0.0123 0.161 0.1731 0.0276 0.2262 103.2849 281.4761 55.0516 
27 0.0123 0.1557 0.1744 0.0305 0.2446 113.07 237.0519 50.10562857 
28 0.0121 0.1666 0.1455 0.0307 0.2413 104.1275 165.2955 38.57417143 
29 0.0112 0.1528 0.1201 0.028 0.2612 109.6778 174.0591 40.61574286 
30 0.0122 0.1696 0.1317 0.0305 0.2292 96.6664 207.4491 43.52695714 
31 0.0102 0.154 0.1164 0.0265 0.2321 70.8871 114.5023 26.56122857 
32 0.0112 0.178 0.1281 0.0256 0.2305 95.417 132.8609 32.69304286 
33 0.0111 0.1653 0.1324 0.0305 0.2126 124.1749 249.7738 53.50008571 
34 0.0127 0.1724 0.133 0.0297 0.2462 106.4001 194.8667 43.12297143 

MINIMO 0.0083 0.122 0.1028 0.0188 0.1518 70.63 71.1309 21.64425714 
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Con el error medio cuadrático analizado en las tablas y graficas anteriores se 

observa claramente que las wavelets que logran un menor error son las 

pertenecientes a la familia  Biorthogonal,  ya identificada la familia es necesario 

definir que señal madre se usara para el análisis de sus componentes de alta y 

baja frecuencia, se tomó la decisión de realizar un análisis modal a las wavelet 

madre que presentaron menor error en cada una de las series, el ID que cumple 

con la moda es el N° 18  perteneciente  a las wavelets madre ' bior3.5 ‘. Los 

resultados obtenidos los observamos en la tabla N° 6. 

Tabla 6. Análisis Modal 

Wavelet Madre Frecuencia Estadística  

' bior1.5' 3  
' bior2.6' 1  
' bior3.3' 6  
' bior3.5 ' 11 MODA 
' bior3.7' 5  
' bior3.9 ' 2  

 

2.9 TEST DE MANN-WHITNEY 
 

El test de Mann-Whitney es una prueba  aplicada a dos muestras independientes. 

Fue propuesto inicialmente en 1945 por Frank Wilcoxon para muestras de igual 

tamaños y extendido a muestras de tamaño arbitrario como en otros sentidos 

por Henry B. Mann y D. R. Whitney en 1947. 

El test U de Mann-Whitney es una prueba no paramétrica para la igualdad de 

medianas poblacionales de dos muestras independientes X e Y. [10, 18] 

El test  de Mann-Whitney,  es el número de veces que una, y, precede a una, x, en 

una disposición ordenada de  elementos en las dos muestras independientes X e 

Y. y está relacionado con la suma de rangos de Wilcoxon estadísticamente de la 

siguiente manera:  

Si X es una muestra de tamaño nX, entonces  

𝑈 = 𝑊 −
𝑛𝑥 (𝑛𝑥 + 1)

2
 

Ecuación 4.  

 

http://es.wikipedia.org/wiki/Contraste_de_hip%C3%B3tesis
http://es.wikipedia.org/wiki/Muestra_estad%C3%ADstica
http://es.wikipedia.org/wiki/Independencia_(probabilidad)
http://es.wikipedia.org/wiki/1945
http://es.wikipedia.org/wiki/Frank_Wilcoxon
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Henry_B._Mann&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=D._R._Whitney&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/1947
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2.10 SELECCIÓN DE VARIABLES WAVELET MEDIANTE EL TEST DE MANN-

WHITNEY  
 

Con la wavelet madre seleccionada  se realizó la descomposición a 3 niveles, 

seguidamente se analizaron sus coeficientes tanto de detalle como de  

aproximación, a cada una de las señales y para cada serie, con este 

procedimiento se busca definir cuál componente logra una mayor diferenciación 

entre clases, En la figura N° 32 se observa los componentes  de alta y de baja 

frecuencia para el primer paciente de la clase TE. 

 

SERIE TE 

 

Figura 32. Descomposición de la señal original en sus componentes de detalle y aproximación. 

 

Con los componentes de alta y baja frecuencia de cada una de las señales la 

siguiente etapa es realizar un análisis de las medianas poblacionales para 

observar con cuál de estos componentes logra separar las clases, para este 

proceso se realizó el test de Mann-Whitney,  el test arroja el P-Value analizando la 

hipótesis nula donde si se acepta la hipótesis nula habrá diferencia entre sus 

medianas poblacionales arrojando  un  valor cercano a cero, si se rechaza, las 
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medianas poblacionales serán muy similares  arrojando un valor cercano a 1 y por 

lo tanto no habrá posibilidad de una buena de clasificación; este test se le realizo a 

cada componente de alta y baja frecuencia y a cada una de las series respiratorias 

con un criterio de selección donde el P-Value sea menor que 0.05, (P-Value < 

0.05). A continuación se muestran resultados para cada una de las series 

evaluando 5 medidas estadísticas entre las que encontramos media, desviación 

estándar, varianza, rango intercuartil y oblicuidad. 

 

 MEDIA 

La media también llamada promedio o media aritmética de un conjunto de datos 

es una medida de posición central. La definimos como el valor característico de la 

serie de datos resultado de la suma de todas las observaciones dividido por el 

número total de datos. 

 

𝑀𝐸𝐷𝐼𝐴(𝑋) = X =  
∑ 𝑋𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
 

Ecuación 4. 

𝑠𝑖𝑒𝑛𝑑𝑜 (𝑋1, 𝑋2 … … 𝑋𝑁) 𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 

 

 DESVIACIÓN ESTÁNDAR  

La desviación estándar es la medida de dispersión asociada a la media. Mide 
el promedio de las desviaciones de los datos de una muestra (de la media en 
las mismas unidades de los datos. Dicho de otra forma, es un indicador de 
cómo tienden a estar agrupados los datos respecto a la media. 
 
 
 

𝑆𝑋 = √
∑ (𝑋𝑖 − 𝑀𝐸𝐷𝐼𝐴(𝑋))2𝑁

𝑖=1

𝑁 − 1
 

 
Ecuación 5. 

𝑠𝑖𝑒𝑛𝑑𝑜 (𝑋1, 𝑋2 … … 𝑋𝑁) 𝑢𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠 

http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/medidas-posicion-central/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/muestra-estadistica/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
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 VARIANZA 

La varianza (S2) mide la dispersión de los datos de una muestra (X1,X2,…,XN) 
respecto a la media (x), calculando la media de los cuadrados de las distancias 
de todos los datos. 
 
 

𝑠𝑥
2 =  

∑ (𝑋𝑖 − 𝑋)
2𝑁

𝑖=1

𝑁 − 1
 

 
Ecuación 6. 

𝑠𝑖𝑒𝑛𝑑𝑜 (𝑋1, 𝑋2 … … 𝑋𝑁) 𝑢𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠 𝑦 𝑋 𝑙𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 

 
 RANGO INTERCUARTIL 

El rango IQR o rango intercuartil es una estimación estadística de la dispersión 
de una distribución de datos. Consiste en la diferencia entre el tercer y 
el primer cuartil. Mediante esta medida se eliminan los valores 
extremadamente alejados.  
 
 

𝐼𝑄𝑅 =  𝑄3 − 𝑄1 
 

Ecuación 7. 

 

 OBLICUIDAD 

 
La oblicuidad es la medida que indica la simetría de la distribución de 
una variable respecto a la media aritmética, sin necesidad de hacer la 
representación gráfica. Los coeficientes de asimetría indican si hay el mismo 
número de elementos a izquierda y derecha de la media. 
 

𝑌 =  
𝐸(𝑋 − 𝜇)3

𝜎3
 

 
 

Ecuación 8. 

http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/muestra-estadistica/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/cuartiles/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/variables-estadisticas/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
http://www.universoformulas.com/estadistica/descriptiva/media/
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Para realizar el test de Mann-Whitney el primer paso a seguir fue asignar un 

identificador a cada una de las series como se aprecia en  tabla N°7, 

seguidamente se calcularon las medidas estadísticas a cada uno de los 

componentes obtenido de la descomposición mediante la  transformada wavelet, 

se comparó cada componente de la clase C0 con su equivalente de la clase C1, 

en la figura N°33 observamos los resultados de manera general y en las tablas 

N°8, N°9,  N°10 y N°11 se observan los valores exactos de cada componente que 

superaron el test marcados de color rojo el valor de  - 1 indica que esa variable no 

supero el test por lo tanto se descarta para hacer parte de la nueva base de datos. 

Tabla 7. ID asignado a las series evaluadas. 

ID SERIE 

1 FV 

2 TE 

3 TI 

4 TO 

5 TT 

6 VI 

7 VT 

 

 

Figura 33.  Resultados Test de Mann-Whitney para coeficientes de alta y baja frecuencia 
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Tabla 8. Nuevas variables Aproximaciones 3 

APROXIMACIONES 3 

SERIE MEDIA  DESV EST VARIANZA IQR OBLIQ 

FV 0.025 -1 -1 -1 -1 

TE 0 -1 -1 -1 0.016 

TI 0.0004 -1 -1 -1 -1 

TO -1 -1 -1 -1 0.0234 

TT 0 0.0483 0.0483 0.0291 -1 

VI -1 -1 -1 -1 -1 

VT -1 -1 -1 -1 -1 

 

 

Tabla 9. Nuevas variables  Detalles 1 

DETALLES 1 

SERIE MEDIA  DESV EST VARIANZA IQR OBLIQ 

FV -1 -1 -1 -1 -1 

TE -1 -1 -1 -1 -1 

TI -1 -1 -1 -1 -1 

TO -1 -1 -1 -1 -1 

TT -1 -1 -1 -1 -1 

VI -1 -1 -1 -1 -1 

VT -1 -1 -1 -1 -1 

 

 

Tabla 10. Nuevas variables  Detalles 2 

DETALLES 2 

SERIE MEDIA  DESV EST VARIANZA IQR OBLIQ 

FV -1 -1 -1 -1 -1 

TE -1 0.0280 0.0280 0.0091 -1 

TI -1 -1 -1 -1 -1 

TO -1 -1 -1 -1 -1 

TT -1 0.0430 0.0430 0.0087 -1 

VI -1 -1 -1 -1 -1 

VT -1 -1 -1 -1 -1 
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Tabla 11. Nuevas variables de Detalles 3 

DETALLES 3 

SERIE MEDIA  DESV EST VARIANZA IQR OBLIQ 

FV -1 -1 -1 -1 -1 

TE -1 -1 -1 0.0036 -1 

TI -1 -1 -1 -1 -1 

TO -1 -1 -1 -1 0.0372 

TT -1 -1 -1 0.0151 -1 

VI -1 -1 -1 -1 -1 

VT -1 -1 -1 -1 -1 

 

Con los resultados obtenidos se armó una nueva base de datos con las variables 

que superaron el test de Man-Whitney arrojando un  P-Value  menor al 0.05,  en 

total la nueva base de datos consta de 18 variables que pasaran a la etapa de 

reducción de dimensionalidad. 

 

2.11 REDUCCIÓN DE DIMENSIONALIDAD 
 

La reducción de dimensiones es frecuentemente usada  como una etapa de pre-

proceso en el entrenamiento de sistemas, y consiste en escoger un subconjunto 

de variables, de tal manera, que el espacio de características quede óptimamente 

reducido de acuerdo a un criterio de evaluación, cuyo fin es distinguir el 

subconjunto que representa mejor el espacio inicial de entrenamiento. Como cada 

característica que se incluye en el análisis, puede incrementar el costo y el tiempo 

de proceso de los sistemas, hay una fuerte motivación para diseñar e implementar 

sistemas con pequeños conjuntos de características. [11,12] 

 

2.12 ANÁLISIS DE LOS PRINCIPALES COMPONENTES  
 

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadística de 

síntesis de la información, o reducción de la dimensión (número de variables). Es 

decir, ante un banco de datos con muchas variables, el objetivo será reducirlas a 

un menor número perdiendo la menor cantidad de información posible. 

Los nuevos componentes principales o factores serán una combinación lineal de 

las variables originales, y además serán independientes entre sí. [33] 
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2.13 PROCESAMIENTO DE LAS SEÑALES RESPIRATORIAS CON PCA 
 

Con las  18 variables arrojadas por el test de Mann-Whitney se aplicó la reducción 

de dimensionalidad buscando los principales componentes que abarquen la mayor 

varianza de los datos, los resultados obtenidos se observan en la tabla N° 12  

donde podemos observar  el porcentaje total de la varianza que representa cada 

componente. En la figura N°34 encontramos la gráfica de Pareto en ella se 

observa  que con 2 componentes principales abarcamos la mayor varianza de los 

datos,  para mayor precisión se optó por tomar 3 componentes principales con un 

total de 99.2686 % del total de la varianza. 

 

Tabla 12. Porcentaje de varianza por componente 

COMPONENTE 
PRINCIPAL  

% VARIANZA 
POR 

COMPONENTE 

1 92.6557 

2 5.3841 

3 1.2288 

4 0.3754 

5 0.1361 

6 0.0701 

7 0.0562 

8 0.0426 

9 0.0293 

10 0.0106 

11 0.0045 

12 0.0024 

13 0.0014 

14 0.0013 

15 0.0007 

16 0.0005 

17 0.0001 

18 0 
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Figura 34. Grafica de Pareto 2 componentes principales. 

 

3 CLASIFICACIÓN 
 

En la búsqueda por encontrar un clasificador generalizable que pueda utilizarse 

con cualquier conjunto de datos o muestras, se ha experimentado ampliamente en 

el tema, según se deduce del estudio bibliográfico realizado; esto ha dado lugar a 

un elevado número de clasificadores que con sus ventajas e inconvenientes, 

ninguno a nivel individual, ha sido capaz de convencer a los expertos para 

utilizarlo como el más prometedor de forma generalizada. En la búsqueda por 

mejorar el porcentaje de acierto por parte de cada clasificador, el problema 

encontrado se centra en predecir a qué clase pertenecen las muestras evaluadas, 

así como en reducir el tiempo de ejecución ante cualquier proceso relacionado con 

la minería de datos. Este es el objetivo de la clasificación y puede llevarse a cabo 

de múltiples maneras.[23] 
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3.1 K-NEAREST NEIGHBOR (K-NN) 
 

El propósito del algoritmo de K-NN  es usar una base de datos en la que los Data 

puntos se separan en varias clases, para predecir  la clasificación de una nueva 

muestra. La idea básica sobre la que se fundamenta este algoritmo es que un 

nuevo caso se va a clasificar en la clase más frecuente a la que pertenecen sus K 

vecinos más cercanos.  

 

Figura 35. Representación  de los 3 vecinos más cercanos 

 

La Figura 35 muestra 24 casos ya clasificados en dos posibles valores (m = 2). 

Las variables predictoras son X1 y X2, y se ha seleccionado K = 3. De los 3 casos 

ya clasificados que se encuentran más cercanos al nuevo caso a clasificar, x 

(representado por un punto), dos de los 3 vecinos más cercanos  pertenecen a la 

clase 2, y uno de ellos a la clase 1 por tanto el clasificador 3-NN predice la clase 2 

para el nuevo caso. Nótese que el caso más cercano a x pertenece a la clase 1. 

Es decir, que si hubiésemos utilizado un clasificador 1-NN, x se hubiese asignado 

a 1. [14] 

Con la nueva dimensionalidad se dio comienzo a la etapa de clasificación, para el 

algoritmo K-NN se diseñó el  clasificador realizando distintas pruebas, el primer 

paso fue separar los datos por clase, es decir un grupo de datos para la clase C0 y 

otro grupo de datos para la clase C1, seguidamente se realizó la división de los 

datos  de las 2 clases en porcentajes asignados de la siguiente manera: 80% para 

datos de entrenamiento y 20 %, para datos de test. El diseño del clasificador se 

realizó iterando con 5 distancias métricas diferentes, para encontrar con cuál de 

ellas presentaba mayores porcentajes de clasificación, de igual forma se realizó la 

búsqueda de la cantidad óptima de los  K vecinos para realizar una buena 
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clasificación, el diseño final  del clasificador se realizó con k=5 y usando la 

distancia Mahalanobis, los resultados se comprobaron realizando 150 Runs del 

algoritmo, variando en cada corrida los datos de entrenamiento, en las tablas 

N°13, N°14 y N°15  se observan los porcentajes de clasificación  por clase, la 

clasificación total para cada distancia y cantidad de vecinos evaluada.  

 

 RESULTADOS K-NN 

 

Tabla 13 . Porcentajes de clasificación para K = 3 

 K VECINOS MAS CERCANOS  

DISTANCIA K=3 

 CLASE 0 CLASE 1 TOTAL 

ECLIDEAN 60.75% 50.58% 55.66% 

CITYBLOCK 59.92% 47.40% 53.66% 

MAHALANOBIS 57% 49.16% 53.08% 

CHEBYCHEV 60.50% 50.46% 55.48% 

MINKOWSKI 60.42% 48.25% 54.33% 

 

Tabla 14. Porcentajes de clasificación para K = 5 

 K VECINOS MAS CERCANOS  

DISTANCIA K=5 

 CLASE 0 CLASE 1 TOTAL 

ECLIDEAN 42.58% 71.44% 57.01% 

CITYBLOCK 43.17% 70.35% 56.76% 

MAHALANOBIS 42.55% 73.65% 58.10% 

CHEBYCHEV 38.58% 76.14% 57.36% 

MINKOWSKI 42.38% 72.12% 57.25% 

 

Tabla 15. Porcentajes de clasificación para K = 7 

 K VECINOS MAS CERCANOS  

DISTANCIA K=7 

 CLASE 0 CLASE 1 TOTAL 

ECLIDEAN 27% 80.28% 53.64% 

CITYBLOCK 26.58% 81.79% 54.19% 

MAHALANOBIS 26.00% 82.98% 54.49% 

CHEBYCHEV 25.08% 83.75% 54.42% 

MINKOWSKI 25.25% 79.61% 52% 
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Figura 36. Histograma clasificatorio algoritmo K-NN despues de 150 Runs 

En la figura 36 se observa el histograma para los porcentajes de clasificación 

después de los 150 Runs. 

 

3.2 LÓGICA DIFUSA 

 

La  lógica  difusa  es  una  lógica  alternativa  a  la  lógica  clásica  que pretende 

introducir un grado de vaguedad en las cosas que evalúa. La    lógica difusa  fue 

diseñada precisamente para imitar el comportamiento del ser humano, La  lógica  

difusa  en  comparación  con  la  lógica  convencional  permite  trabajar  con 

información que no es exacta para poder definir evaluaciones convencionales, 

contrario con la lógica tradicional que permite trabajar con información definida y 

precisa. 

 

Conjuntos Difusos  

La  necesidad  de  trabajar  con  conjuntos  difusos  surge  del  hecho  que  existen 

conceptos  que  no  tienen  límites  claros.  Un  conjunto  difuso  se  encuentra  

asociado  por  un valor lingüístico que está definido por una palabra, etiqueta 

lingüística o adjetivo. En los conjuntos difusos la función de pertenencia puede 

tomar valores del intervalo entre 0 y 1, y la transición del valor entre cero y uno es 
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gradual y no cambia de manera instantánea como pasa  con  los  conjuntos  

clásicos. Un  conjunto  difuso  en  un  universo  en  discurso  pude definirse como 

lo muestra la ecuación 9 

 

𝐴 = {(𝑥, 𝑢𝐴(𝑥))|𝑥𝜖𝑈}      

Ecuación 9.  

Donde µA(x) es la función de pertenecía de la variable x, y U es el universo en 

discurso. Cuando  más  cerca  este  la  pertenencia  del  conjunto  A  al  valor  de  

1,  mayor  será  la pertenencia de la variable x al conjunto A, esto se puede ver en 

la figura N°37 

 

 

Figura 37.  Representación de conjuntos difusos 

Esta lógica difusa es empleada por numerosos modelos y productos industriales 

para representar situaciones en las que los problemas de clasificación están 

afectados de incertidumbre. Así en un conjunto borroso, la pertenencia de un 

elemento a él se formula en términos probabilísticos. [15] 
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Fuzzy Tipo Sugeno 

En la figura N° 38 observamos el procesamiento general del sistema Fuzzy 

Sugeno. 

 

Figura 38.  Sistema Fuzzy Sugeno 

 

 Fuzzificador 

La entrada de un sistema de lógica difusa tipo Sugeno normalmente es un valor 

numérico proveniente, por ejemplo, de un sensor; para que este valor pueda ser 

procesado por el sistema difuso se hace necesario convertirlo a un "lenguaje" que 

el mecanismos de infererencia pueda procesar. Esta es la función del Fuzzificador, 

que toma los valores numéricos provenientes del exterior y los convierte en 

valores "difusos" que pueden ser procesados por el mecanismo de inferencia. 

Estos valores difusos son los niveles de pertenencia de los valores de entrada a 

los diferentes conjuntos difusos en los cuales se ha dividido el universo de 

discurso de las diferentes variables de entrada al sistema. 

 

 Mecanismo de inferencia difusa 

Teniendo los diferentes niveles de pertenencia arrojados por el Fuzzificador, los 

mismos deben ser procesados para general una salida difusa. La tarea del 

sistema de inferencia es tomar los niveles de pertenencia y apoyado en la base de 

reglas generar la salida del sistema difuso. 

 



46 
 

 Base de Reglas Difusas 

Las reglas de la base de conocimiento de un sistema Sugeno es una función de la 

entrada que tenga el sistema en un momento dado, esto se ilustra a continuación: 

 

Figura 39. Regla lingüística difusa 

En el sistema difuso tipo Sugeno, los valores que arrojan los consecuentes de las 

diferentes reglas que se han activado en un momento determinado son valores 

numéricos por lo que no se necesita una etapa de Deffuzificación. 

Para calcular la salida del sistema difuso se ponderan los diferentes consecuentes 

teniendo en cuenta el valor que activó el antecedente de cada una de las reglas, 

para un sistema con dos reglas la salida del sistema difuso sería: 

𝑌 =  
𝑊1𝑌1 + 𝑊2𝑌2

𝑊1 + 𝑊2
 

Ecuacion 10. 

 

En este caso: 

𝑌1 =  𝑓1(𝑋) 

     Ecuacion 11. 

 

𝑌2 =  𝑓2(𝑋) 

Ecuacion 12. 

Serían las funciones que permiten calcular el consecuente de cada una de las dos 

reglas implicadas. 
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En la figura N°40  se muestra de manera más detallada como es el funcionamiento 

de un sistema difuso Sugeno. 

 

 

Figura 40. Sistema difuso tipo Sugeno procesamiento detallado 

 

El clasificador Fuzzy  se diseñó mediante el algoritmo Anfis este algoritmo crea un 

modelo Fuzzy tipo Sugeno  el cual genera una base de reglas lingüísticas  con un 

precedente y un consecuente, en total se crearon 64  siendo el resultado del 

diseño con 4 funciones de membresía tipo gaussianas para cada una de las 3 

entradas para un total de  43 = 64 reglas, la función de salida se escogió de tipo 

lineal. El  algoritmo Anfis también se diseñó para encontrar el mínimo error en 

2500 iteraciones. A continuación se muestran los resultados obtenidos, en la figura 

N° 41 se observa la estructura del algoritmo diseñado, cada entrada que se ve en 

la estructura contiene 4 funciones de membresía tipo gaussianas como se muestra 

en la figura N° 42. 
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Figura 41. Estructura Modelo FUZZY. 

 

 

Figura 42. Conjuntos Difusos para cada entrada. 

 

Después de realizar el diseño del clasificador el siguiente paso fue realizar el test 

del diseño,  al igual que en el algoritmo K-NN, el test se realizó con 150 Runs  

cambiando los datos de test  por cada Run,  el porcentaje final de clasificación se 

obtuvo cambiando el valor del umbral clasificatorio este proceso dio como 
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resultado la figura N° 43. Donde se evidencia que con el valor de 0.4 para el 

umbral se logra el mayor porcentaje de clasificación. 

 

Figura 43. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. 

 

Figura 44.  Histograma clasificatorio algoritmo fuzzy después de 150 Runs 

En la figura 44 se observa el histograma para los porcentajes de clasificación 

después de los 150 runs. 
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3.3 REDES NEURONALES 
 

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) están 

inspiradas en las redes neuronales biológicas del cerebro humano. Están 

constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona 

biológica en sus funciones más comunes. Estos elementos están organizados de 

una forma parecida a la que presenta el cerebro humano.  

Las ANN al margen de "parecerse" al cerebro presentan una serie de 

características propias del cerebro. Por ejemplo las ANN aprenden de la 

experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las 

características principales de una serie de datos.  

 

 Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, 

ejercicio o experiencia. Las ANN pueden cambiar su comportamiento en 

función del entorno. Se les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas 

se ajustan para producir unas salidas consistentes.  

 

 Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las ANN generalizan 

automáticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes 

pueden ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que 

presentan pequeñas variaciones debido a los efectos de ruido o distorsión. 

 

 Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de 

un objeto. Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto 

de entradas que aparentemente no presentan aspectos comunes o 

relativos.[19] 

 

Para el diseño del clasificador basado en redes neuronales (RN), se realizó una 

búsqueda del número de neuronas óptimas, La  figura N° 45  ilustra la topología 

de la red con dos capas ocultas tipo tangente hiperbólica y una de salida lineal. El 

algoritmo de entrenamiento que se uso fue la regularización bayesiana y como 

medida de rendimiento de la red se usó el error medio cuadrático.  
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Figura 45.  Estructura de la Red Neuronal Artificial. 

En la figura  45 observamos la estructura de la red con 8 variables de entrada con 

2 capas ocultas tipo tangente hiperbólica cada una con 20 neuronas artificiales y 

una capa de salida lineal con una neurona.[30] 

A diferencia del algoritmo K-NN y Fuzzy, para la red neuronal la reducción de 

dimensionalidad  se realizó después de normalizar las 18 variables arrojadas por 

el test de Mann-Whitney, entre un rango de -1 a 1 con el fin de optimizar la red 

neuronal, en este caso se observó que con los datos normalizados para cumplir 

con el 92% de la varianza se necesitaban 8 componentes principales, estos 

resultados los observamos en la tabla N°16  junto con la figura N°46. 

 

 

Figura 46.  Grafica de Pareto 8 componentes principales. 
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Tabla 16. Porcentaje de varianza por componente 

 

COMPONENTE 
PRINCIPAL  

% VARIANZA 
POR 

COMPONENTE 

1 36.1646 

2 21.0501 

3 12.7794 

4 8.8290 

5 5.6756 

6 5.0993 

7 3.3336 

8 2.7712 

9 1.8049 

10 0.8687 

11 0.5766 

12 0.4464 

13 0.2409 

14 0.1826 

15 0.1083 

16 0.0420 

17 0.0237 

18 0.0032 

 

Al igual que con clasificador Fuzzy para la red neuronal después de realizar el 

diseño del clasificador el siguiente paso fue realizar el test del diseño,  se realizó la 

prueba con 150 Runs,  cambiando los datos de test  por cada Run,  el porcentaje 

final de clasificación se obtuvo cambiando el valor del umbral clasificatorio este 

proceso dio como resultado la figura N° 47 en ella observamos que para el 

clasificador basado en RN el umbral que arroja el máximo porcentaje de 

clasificación es de 0.6. 
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Figura 47. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. 

 

 

Figura 48. Histograma clasificatorio algoritmo RNA después de 150 Runs. 

En la figura 48 se observa el histograma para los porcentajes de clasificación 

después de los 150 runs. 
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Para el clasificador basado en redes neuronales se realizó la prueba con el total 

de variables arrojadas por el test de Mann-Whitney es decir se utilizaron 18 

variables de entrada, la redes neuronales al ser una técnica más robusta permite 

mayor flexibilidad en el diseño, si la comparamos con el clasificador Fuzzy que 

para este caso necesitaría una base de reglas igual a 418 donde 4 son el número 

de funciones de membresía y 18 el total de entradas para un total de 6.8719e+10  

reglas, donde el costo computacional sería muy alto, la red se diseñó con 2 capas 

ocultas y cada una de ellas con 20 neuronas artificiales,  al igual que la red 

neuronal con reducción de dimensionalidad  la función por capa oculta es de tipo 

tangente hiperbólica y la función de salida tipo lineal, el algoritmo que se utilizo fue 

la regularización bayesiana dividiendo los datos randomicamente con el error 

medio cuadrático como medida para el performance, la estructura completa se  

muestra en la  figura N° 49. 

 

 

Figura 49. Estructura de la Red Neuronal Artificial. 

 

Al igual que con los clasificadores anteriores para esta red neuronal después de 

realizar el diseño el siguiente paso fue realizar el test del diseño,  se realizó la 

prueba con 150 Runs,  cambiando los datos de test  por cada Run,  el porcentaje 

final de clasificación se obtuvo cambiando el valor del umbral clasificatorio este 

proceso dio como resultado la figura N° 50 en ella observamos que el umbral que 

arroja el máximo porcentaje de clasificación es de 0.3. 
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Figura 50. Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificación. 

 

Figura 51. Histograma clasificatorio algoritmo RNA después de 150 Runs 

 

En la figura 51 se observa el histograma para los porcentajes de clasificación 

después de los 150 runs con 18 variables de entrada. 
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COMPARACIÓN DE CLASIFICADORES 

En la tabla N° 17 se compara los resultados de los 3 algoritmos clasificatorios, los 

que mejor se adaptan a la base de datos WEAN DB son los clasificadores 

mediante lógica difusa y redes neuronales,  logrando separar los pacientes que 

superaron la prueba de tubo en T de los que no superaron la prueba en un 80%, 

con una baja variación en el porcentaje de clasificación después de 150 Runs con 

respecto de su media clasificatoria. 

 

Tabla 17. Comparación de algoritmos clasificatorios. 

Clasificador Porcentaje De 
Clasificación 

Coeficiente de 
Variabilidad 

K-NN 61.1358 % 0.1431 
FUZZY 80.1235 % 0.0663 

RED NEURONAL PCA 80.2716 % 0.0803 
RED NEURONAL 80.4938 % 0.0864 

 

En la tabla N° 18 se observan los resultados obtenidos después de probar con la 

clase C2 perteneciente a los  pacientes que después de 48 horas de haber 

superado la prueba de tubo en T se inició  el proceso de  reintubación porque no 

recuperaron la respiración espontanea.  

 

Tabla 18. Comparación de algoritmos clasificatorios para la clase C2. 

Clasificador Porcentaje De 
Clasificación 

K-NN 20.9524 % 
FUZZY 14.2857 % 

RED NEURONAL PCA 38.0952 % 
RED NEURONAL  23.8095 % 
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4 INTERFAZ GRÁFICA T-TESTER  V 1.0 
 

Debido a la gran complejidad de procesamiento y tiempo necesario para el análisis 

se decidió realizar una interfaz gráfica o software como herramienta final, 

enfocada hacia el cálculo rápido y eficaz   del momento justo para desconectar un 

paciente asistido mediante ventilación mecánica, esta interfaz está dirigida al 

personal médico como soporte en la toma de la decisión del destete evitando 

riesgos innecesarios. En la figura N° 52 observamos la interfaz de manera general 

se observa que consta de 3 pasos. 

 

 

Figura 52.  Vista general interfaz gráfica T TESTER V1.0. 

 

En el paso 1 cargamos las series respiratorias de un nuevo paciente a evaluar, en 

este paso observamos el comportamiento  respiratorio del paciente. 

 

 

Figura 53. Paso 1 T TESTER V1.0 
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El paso 2 realizamos el  procesamiento de la señal  aplicando la transformada 

wavelet, tenemos la opción de analizar cada componente de baja y alta frecuencia 

para cualquiera de las 7 series respiratorias, podemos observar este paso en la 

figura N°54. 

 

 

Figura 54 .  Paso 2 T TESTER V1.0 

En el tercer y último paso como lo muestra la figura N° 55  tenemos 3 opciones de 

clasificación,  podemos escoger los distintos  algoritmos analizados anteriormente, 

cada uno de ellos nos arroja un resultado, dependiendo de la capacidad de cada 

uno de los algoritmo nos indicara si la prueba de tubo en T seria exitosa o un 

fracaso con las condiciones respiratorias del paciente en ese momento.   

 

Figura 55. Paso 3 T TESTER V1.0 
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5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
 

- El proceso de extubación de un paciente asistido mediante VM, es el último 

paso a seguir para recuperar la respiración espontánea. Tanto la 

perpetuación como el retiro precoz de la ventilación mecánica provocan 

riesgos en el paciente, aumentando la posibilidad de contraer infecciones, 

atrofia de la musculatura respiratoria, pérdida de los mecanismos de 

defensa, adicionalmente una estancia más prolongada aumenta los costos 

hospitalarios para la clínica y el paciente. 

 

- El presente proyecto de grado se realizó con el fin de desarrollar una 

herramienta de apoyo a los médicos que permita  determinar información 

discriminante del momento adecuado para realizar el destete, para evitar 

riesgos de mortalidad. 

 

- Los clasificadores que se recomienda usar para la clasificación de 

pacientes en proceso de extubación es el clasificador por lógica difusa o 

Fuzzy y el clasificador  por Redes Neuronales donde los porcentajes de 

clasificación superan el 80 %.  

 

- La selección de la wavelet  madre es un paso importante para realizar el 

tratamiento a la señal porque con ella lograremos definir una mayor 

diferenciación entre  índices descomponiendo las señales en sus 

coeficientes de alta y baja frecuencia que nos permita encontrar los índices 

discriminantes.  

 

- El algoritmo K-NN es buena opción de clasificación si buscamos 

simplicidad, pero se debe tener cuidado al momento de escoger los K-

vecinos  porque de ellos dependerá los resultados de clasificación, además 

la selección de la distancia métrica entre vecinos  lograra  la mayor 

clasificación en una base de datos determinada, para el caso de la 

WeanDB el clasificador no arroja los mejores resultados. 

 

- La dimensionalidad juega un papel importante en el gasto computacional,  

debido a esto se debe encontrar un equilibrio entre cantidad de variables y 

el algoritmo de clasificación usado, si tomamos como ejemplo el calificador 

Fuzzy con una dimensionalidad mayor las estructura del clasificador sería 

mucho más compleja  incrementando el tiempo de ejecución. 
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- Al no tener muy buenos resultados con el algoritmo K-NN la  comparación 

con el clasificador  Fuzzy  no sería correcta, por esta razón se tomó la 

decisión de crear un nuevo clasificador más robusto, como lo son las redes 

neuronales para comparar las diferentes metodologías. 

 

- Para clasificar con redes neuronales es importante tener en cuenta que la 

base de datos se debe normalizar, para garantizar que todas las variables 

se encuentren en un mismo rango y la red neuronal aprenda de manera 

óptima. 

 

- Para la toma de decisión  si es el momento óptimo  de desconexión de un  

nuevo paciente se recomienda usar el T-TESTER  interfaz gráfica de 

usuario mediante el software MATLAB®   en su versión 1.0. que sirva de 

soporte de manera rápida y eficaz en la toma de la decisión de 

desconexión.  
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7 ANEXOS 
 

ANEXO A: GLOSARIO 

VM: Ventilación Mecánica. 

WEAN DB: Weaning Data Base 

C0: Clase para fracaso de la prueba de tubo en T 

C1: Clase para éxito de la prueba de tubo en T 

TT : TI + TE : Duración del ciclo respiratorio. 

TI: Tiempo de inspiración 

TE: Tiempo de espiración 

VT: Volumen tidal. 

TO: Fracción inspiratoria. 

VI: Flujo inspirado medio. 

Fv : Relación frecuencia-volumen tidal. 

BoxPlot: Diagrama de caja 

ID: Número Identificativo 

Coeficientes de detalle: Altas Frecuencias 

Coeficientes de Aproximación: Bajas Frecuencias 

MSE: Error Medio Cuadrático 

Media: medida de tendencia central 

Desv Std: medida de dispersión 

IQR: Rango Intercuartil 

Oblic: Oblicuidad 

Run: Un ciclo del Algoritmo En El Software MATLAB®    

ANN: Redes Neuronales Artificiales 
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ANEXO B: MUESTRAS DE SEÑALES RESPIRATORIAS 

 

 SERIE FV:  Relación Frecuencia - Volumen Tidal 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie FV. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie FV 
 

 
Figura 7. Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie FV. 
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 SERIE TE: Tiempo De Espiración 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie TE. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie TE 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie TE. 
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 SERIE TI: Tiempo De Inspiración 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie TI. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie TI 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie TI. 
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 SERIE TO: Fracción Inspiratoria 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie TO. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie TO. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie TO. 
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 SERIE TT: Tiempo Total Del Ciclo Respiratorio 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie TT. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie TT. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie TT. 
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 SERIE VI: Flujo Inspirado Medio 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie VI. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie VI. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie VI. 
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 SERIE VT: Volumen Tidal 
 

 

 
Primeros nueve pacientes clase C0 de la 

serie VT. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C1 de la 

serie VT. 
 

 
Primeros nueve pacientes clase C2 de la serie VT. 
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