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RESUMEN  

Se presenta una metodología para el preproceso de características generadas a partir de registros electrónicos de bioseñales, 
particularmente se experimenta con señales de voz en la detección automática de patologías. La metodología de proceso pro-
puesta se limita a tres fases: detección de datos atípicos, verificación de normalidad y transformación de distribuciones. La meto-
dología conlleva al mejoramiento en la detección de las patologías de voz, además de reducir la complejidad computacional 
de los algoritmos de clasificación. El desempeño del clasificador indica un aumento superior a 15 puntos porcentuales en la de-
tección de disfonías al emplear la metodología. 
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ABSTRACT 

A methodology for biosignal data preprocessing is presented. Experiments were mainly carried out with voice signals for automa-
tically detecting pathologies. The proposed methodology was structured on 3 elements: outlier detection, normality verification 
and distribution transformation. It improved classification performance if basic assumptions about data structure were met. This 
entailed a more accurate detection of voice pathologies and it reduced the computational complexity of classification algorithms. 
Classification performance improved by 15%. 
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Introducción 

Los sistemas de análisis de datos y de reconocimiento de patrones 
están frecuentemente afectados por los efectos que pueden aca-
rrear mediciones erróneas o distorsión de la información medida. 
Sin embargo, múltiples procesos de verificación de la calidad y de 
la representatividad de dichas mediciones se realizan para ajustar 
los datos de análisis de forma objetiva. Además, seleccionar co-
rrectamente el volumen de la muestra y aplicar una apropiada me-
todología de registro, son factores igualmente importantes en la 
obtención de mediciones adecuadas. El preproceso de datos tiene 
como objetivo la disminución de la influencia, y en lo posible, la 
eliminación de los errores de medida ocasionados por fallas siste-
máticas u ocasionales durante el registro de las señales. El prepro-
ceso permite ejercer control sobre la homogeneidad de las propie-
dades estadísticas de las diferentes características del fenómeno 
aleatorio (Daza-Santacoloma et al., 2007). Convencionalmente, el 
preproceso de los datos puede dividirse, por lo menos, en tres eta-
pas básicas: remoción de valores atípicos, verificación de normali-
dad y transformación de distribuciones.  

La etapa de remoción de valores atípicos es imprescindible. La 
consecuencia directa de la inclusión de observaciones atípicas 

dentro de los datos de análisis es la distorsión de las estimaciones 
de los valores de aleatoriedad, por ejemplo de las medias y des-
viaciones típicas, construyendo falsas relaciones entre los datos 
(Peña y Prieto, 2001). La verificación de normalidad consiste en 
corroborar que la función de densidad de probabilidad de las va-
riables corresponda con una distribución normal, esto es necesario 
porque muchos análisis posteriores de los datos se realizan bajo 
este supuesto. Cuando la hipótesis de normalidad de los datos no 
se cumple, es preferible aplicar una transformación sobre ellos que 
permita que dicha hipótesis sí se verifique. Con el fin de eviden-
ciar los beneficios del preproceso aplicado a sistemas de reconoci-
miento de patrones en bioseñales se presenta un ejemplo de re-
conocimiento automático de patologías de voz y sus mejoras al a-
plicar cada una de las etapas de preproceso señaladas. Se puede 
apreciar cómo la precisión final del sistema de reconocimiento es 
contundentemente mayor. 

Este artículo tiene la siguiente estructura: corta descripción de un 
sistema básico de reconocimiento de patrones, descripción de las 
tres etapas del preproceso de los datos, en la tercera sección se 
plantea el marco experimental y se especifican las pruebas realiza-
das, finalmente se discuten los resultados y presentan las conclu-
siones. 



DAZA-SANTACOLOMA, SUÁREZ-CIFUENTES, CASTELLANOS-DOMÍNGUEZ 

  

               REVISTA INGENIERÍA E INVESTIGACIÓN VOL. 29 No. 3, DICIEMBRE DE 2009 (92-96)    93 

Reconocimiento de patrones y preproceso de 
datos 

Sistema de reconocimiento de patrones 

Usualmente un sistema de reconocimiento de patrones se describe 
en concordancia con el diagrama que se aprecia en la figura 1. En 
una primera etapa, a partir del objeto (observación) se extraen me-
diciones (señales capturadas por medio de sensores) que se deben 
revisar y adecuar a fin de reducir o descartar problemas derivados 
del ruido o falla en los instrumentos de medida. A partir de las se-
ñales capturadas y adecuadas, se inicia la generación de caracterís-
ticas, que permite construir valores representativos que revelen o 
permitan descubrir algún tipo de patrón en los objetos que se ana-
lizan. Una vez construido el conjunto de características es necesa-
rio realizar el preproceso, con el fin de disminuir la influencia de 
los errores de registro sobre los datos caracterizados. Posterior-
mente, es posible hacer adaptaciones y transformaciones de dicho 
conjunto, de tal manera que se resalte el patrón subyacente en los 
objetos por medio de técnicas de selección o extracción de carac-
terísticas. Finalmente, en la etapa de clasificación, es donde se ha-
ce una asociación del objeto a un tipo de clase (Daza-Santacoloma 
et al., 2007). La clasificación requiere ser validada y afinada, a fin 
de obtener un sistema con capacidad de generalización y preci-
sión de respuesta.  

 

Figura 1. Sistema de reconocimiento de patrones 

Remoción de valores atípicos 

Los valores atípicos son entendidos como observaciones que pare-
cen haber sido generadas por distribuciones diferentes a las del 
resto de los datos, y pueden conllevar drásticos efectos sobre el 
análisis a realizar a partir de las observaciones (Peña y Prieto, 
2001), (Peña y Guttman, 1993). La estimación de cualquier carac-
terística a partir de bioseñales es muy sensible a factores tales co-
mo las condiciones de toma y registro electrónico (ruido de fondo, 
perturbaciones del hardware, hora de adquisición de las muestras, 
estado emocional, etc.). Cuando las condiciones de registro son 
adversas, suelen aparecer observaciones con valores de medida 
que claramente no corresponden con la estructura de aleatoriedad 
asumida; este tipo de observaciones se conocen como datos atípi-
cos. Existen múltiples formas de detectar datos atípicos. A conti-
nuación se presentan dos formas frecuentemente empleadas en 
esta labor. 

Con base en intervalos de confianza 

Sea ξ  la característica a la que le corresponde un vector de obser-

vaciones { : 1, , }= Kix i n . La remoción de valores atípicos consiste, 

en este caso, en definir los intervalos de confianza para la estima-
ción de una variable, y luego establecer un criterio de eliminación 
de observaciones. Si la distribución de una variable se considera 
gaussiana, el intervalo de confianza de las estimaciones de la me-

dia y la varianza de dicha característica, para un nivel de significa-
ción α , están dados por: 

{ } { }1 1 2 1 1 1 21 1m t n n m m t n nξ α ξ ξ ξ α ξσ σ− −− − ≤ ≤ + −% % % %  (1) 

( ) { } ( ) { }2 2 2 2 2
1 2 21 1 1 1n n n nξ α ξ ξ ασ χ σ σ χ−− − ≤ ≤ − −% %  (2) 

{ }2 1t nα −  es la cuantilla de nivel 2α  de la distribución t -Student 

con 1n−  grados de libertad y { }2
2 1nαχ −  es la cuantilla de nivel 

2α  de la distribución 2χ  con ( )1n −  grados de libertad. 

Cuando el volumen de la muestra es relativamente pequeño, 
25n ≤ , se puede emplear el método del cálculo del valor de la 

desviación máxima respecto a la estimación de la media. 
Considerando solamente (1) se tiene que: 

( )
{ }max 1

1 2 1
1
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n n
ξ

α
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−

−
≤ −

−
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%

            (3) 

siendo 
max max , 1, ,ii
x x i n

∀
= = K . Si para una observación se tiene 

un valor dado 
maxx , la desigualdad (3) no se cumple, entonces este 

valor se remueve. Sobre la muestra acortada de volumen 1n−  se 
vuelve a realizar el procedimiento con el siguiente valor encon-
trado de 

maxx . El procedimiento se repite hasta obtener la muestra 

con volumen n m− , siendo m  la cantidad de valores anómalos 
extraídos. El término ( )1 1n n−  corresponde al coeficiente de 

corrección en la estimación sesgada de la varianza. 

Si el volumen de la muestra es 25n ≥ , y teniendo en cuenta el va-
lor crítico, límite del intervalo en (3), expresado en función del va-
lor crítico de la distribución t -Student { }1 2 2t nα− − , se presenta la 

desigualdad (Lvovsky, 1988): 
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          (4) 

con base en la cual se toma la decisión de eliminar o no el valor 
que se analiza, según los siguientes tres criterios: 

1. Si 
[ ]0.05,ˆi nx x α=≤ , no se remueve. 

2. Si 
[ ] [ ]0.05, 0.01,ˆ ˆin nx x xα α= =≤ ≤ , se remueve sólo si se existe u-na 

condición adicional. 
3. Si 

[ ]0.01,ˆi nx x> , se remueve 

El procedimiento descrito para la detección y remoción de valores 
atípicos se efectúa por cada una de las características del vector 
inicial 

1 p×ξ . Además, si durante el registro de una señal pertene-

ciente a un paciente dado m  ocurre un error sistemático de me-
dición es de esperar que para esta observación aparezcan l p→  
valores atípicos. En este caso, se toma un número máximo de 
coincidencias 

xL , a partir del cual se juzga que se debe eliminar el 

registro de observación correspondiente al paciente m . Por otra 
parte, si para una característica, que se asume con distribución 
normal, más de Lξ  valores son identificados como atípicos, es po-

sible tomar la decisión de remover dicha característica del conjun-
to completo de variables. 
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Basado en el cálculo de la mediana 

Cuando existe más de un dato atípico en la muestra, es posible 
que se presenten efectos de enmascaramiento, en el cual observa-
ciones atípicas similares se ocultan entre sí. Sea X  la matriz ori-
ginal de datos de dimensión n p× , donde las filas corresponden a 

las observaciones y las columnas a las variables; además, se denota 
por , 1, , , 1, , ,ijx i n j p= =K K  al elemento genérico de esta matriz. 

Una regla para la detección de valores atípicos de forma univa-
riada está dada por señalar como datos atípicos aquellos que cum-
plan la siguiente condición, 

( )
( )

med
4.5

MEDA
i j

j

x x

x

−
>

                     (5) 

donde ( )med x  es la mediana de las observaciones, y ( )MEDA x  

es la mediana de las desviaciones absolutas con respecto a la me-
diana. 

Verificación de normalidad 

Con el fin de juzgar si la estructura de los datos es gaussiana, múl-
tiples pruebas de hipótesis y procedimientos gráficos han sido pro-
puestos. Las técnicas pueden ser univariadas o multivariadas 
(Montgomery y Runger, 2003). En este trabajo se presentan algu-
nas formas convencionales para verificación de normalidad univa-
riada. 

La verificación de normalidad por medio del procedimiento de 
prueba de hipótesis se resume en las siguientes etapas: 

1. Se formulan las hipótesis 
0H  y 

1H  y se fija el nivel de significa-

ción α , cuyo valor depende del conocimiento que se tenga 
sobre la validez de las hipótesis; a mayor certeza, menor valor 
de significación se puede dar. 

2. Se selecciona el criterio estadístico para la verificación de 
0H , 

cuya estadística ( )1, , nT T x x= K  es función de las observacio-

nes 
jx  que tienen distribución conocida ( )Fξ ξ . El intervalo 

crítico W  se halla del subconjunto del espacio de observacio-
nes ξ , tal que se cumpla 

{ }0P T W α∈ ≤H                       (6) 

 De acuerdo a la hipótesis alternativa, que puede tomar una de 
las formas: a) 

1 0:θ θ<H , b) 
1 0:θ θ>H , y c) 

1 0:θ θ≠H , el inter-

valo crítico, expresado a través de los valores de la estadística 
T , puede tomar una de las siguientes formas (Petrovich y 
Davidovich, 1989): a) 

lT T≤ , b) 
uT T≥ , c) 

aT T≤  o 
bT T≥ , 

siendo 
lT , 

uT , 
aT , 

bT  las cuantillas de la distribución conocida, 

escogidas de tal manera que al cumplirse 
0H  se cumple una 

de las relaciones: { }lP T T α≤ = ,  { }uP T T α≥ = , 

{ } { } 2a bP T T P T T α≤ = ≥ = . 

3. Si la estadística T , calculada de las observaciones, tiene un 
valor que no pertenece al intervalo crítico, esto es, 

kT x W= ∉% , 

entonces la hipótesis 
0H  se acepta, en caso contrario se recha-

za. 

Los diversos criterios de verificación de hipótesis sobre la perte-
nencia de un conjunto de datos observados { }kx ξ∈  a una distri-

bución dada ( )F xξ
 o criterio de concordancia, están basados en la 

selección de una medida determinada de diferenciación entre las 
distribuciones empírica y teórica (Thode, 2002). 

Criterio de Kolmogorov-Smirnov. La estadística para este criterio 
es el máximo valor de desviación entre la distribución observada 
(empírica) ( )nF x  de la distribución ( )F x%  pronosticada por la hi-

pótesis 
0H : 

( ) ( )maxn nx
D F x F x= − %                     (7) 

El cálculo de T  se lleva a cabo de la siguiente manera: 

-Construcción de la serie variacional 
( ){ }ix  a partir de la observa-

ción { : 1, , }= Kix i n . 

-Cálculo de la función empírica de distribución. 
-Cálculo de 

nD  

-Los parámetros de la distribución normal, se estiman de la obser-
vación. La estadística del criterio se asume 

nT D=%  para valores 

100n > . Para valores 100n <  es conveniente realizar ajustes en la 
estadística (Petrovich y Davidovich, 1989). 

-Cálculo del valor crítico 1T α−  de acuerdo a la expresión: 

( ) ( )2
1

1 1 12 4 1 donde ln 2
2 18 6

T y y y y
n nα α−

⎛ ⎞≈ − − − − = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

   (8) 

-Cálculo de p  empleando la distribución de la estadística nT . 

Transformación de distribuciones 

Cuando la prueba de verificación de la distribución da como resul-
tado el rechazo de la hipótesis de normalidad, entonces se deben 
tomar las medidas para transformar la observación, de tal manera 
que pueda aceptarse la hipótesis sobre la normalidad de los datos 
(Teugels y Vanroelen, 2004). Después de realizar la transformación 
se debe aplicar de nuevo la prueba de verificación de normalidad, 
y tomar aquella transformación que permita aceptar la hipótesis de 
normalidad, o bien, aquella que más se aproxime. En la práctica, 
la familia de transformaciones más utilizada para resolver los pro-
blemas de falta de normalidad y de heterocedasticidad es la fami-
lia de Box-Cox, mediante la cual se transforma la variable x , cu-
yos valores muestrales se suponen positivos, en caso contrario se 
suma una cantidad fija 

xk  tal que 0xx k+ > , la transformación con-

siste en: 

( )
1, 0

lg , 0

x
y

x

λ

λλ λ
λ

⎧ −
≠⎪= ⎨

⎪ =⎩

                      (9) 

El valor λ  se puede estimar por criterio de máxima verosimilitud, 
así, para diferentes valores de λ  se realiza la transformación 

( ) ( )1
1

1

1 , 0

lg , 0
x g

x g

x
mU
m x

λ

λ λ
λλ

λ

−

⎧ −
≠⎪

= ⎨
⎪ =⎩

%

%

                        (10) 

siendo 
1x gm%  la media geométrica de la variable x . 

La transformación de variables con distribuciones no normales es 
frecuente en procesos de análisis de datos, y se realiza principal-
mente con el fin de obtener mayor interpretación del proceso. Sin 
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embargo, en el caso especial del reconocimiento de patrones e-
xisten problemas para desarrollar esta etapa del preproceso. De-
bido a que la etapa de verificación de normalidad de las caracte-
rísticas se lleva a cabo de forma separada para cada una de las 
clases, es muy posible que se encuentren diferentes transformacio-
nes de la misma variable, para cada una de las clases, mientras se 
busca una distribución normal. Esta situación dificulta la clasifica-
ción de una muestra nueva, de la cual no se tiene conocimiento 
acerca de su pertenencia de clase, porque no se sabría cuál de las 
transformaciones encontradas aplicar. 

Marco experimental 

Base de datos 

La base de datos pertenece a la Universidad de Las Palmas, Gran 
Canaria, y contiene grabaciones de audio de 160 individuos (hom-
bres y mujeres), 80 pacientes sin anomalías de voz y 80 pacientes 
con disfonía. La grabación de voz ha sido realizada en una habita-
ción de un centro hospitalario. El contenido de las grabaciones 
corresponde a la fonación de la vocal /a/ del idioma español, de 
forma sostenida y no susurrada. El formato de grabación es audio-
digital, con una frecuencia de muestreo de 22.050 Hz y resolución 
de 16 bits. La caracterización de las señales se llevó a cabo con 
base en 4 dominios que se emplean frecuentemente en el proce-
samiento de señales de voz: dominio temporal, dominio espectral, 
dominio cepstral y dominio del modelo inverso. En este sentido, 
sobre la vocal son calculadas 144 características. 

Pruebas de preproceso 

Las pruebas de preproceso consisten en: 1) identificación de varia-
bles que contienen datos no convergentes (cuando la variable no 
se puede medir para cierto individuo o cuando el resultado de su 
medida fue ∞), 2) identificación de datos atípicos, y 3) verificación 
de gaussividad univariada. El esquema de preproceso seguido es el 
siguiente: 

1. Revisar los valores al interior de cada una de las variables para 
detectar la presencia de datos no convergentes, datos iguales a 
∞, o datos faltantes. En caso de detectar este tipo de datos, la 
variable no se borra directamente, sino que debe analizarse la 
cantidad de observaciones con las que se cuenta, y determinar 
si es preferible eliminar la observación o la variable. Cabe a-
notar que no se recomienda eliminar observaciones cuando la 
cantidad inicial de observaciones es relativamente baja, debi-
do que ello conllevaría a estimaciones con menor nivel de sig-
nificancia. En particular, se opta por eliminar las variables y no 
reducir el número de observaciones. 

2. Detección de datos atípicos. Aquellas observaciones que pare-
cen tener un comportamiento diferente a las demás de una 
misma clase en análisis, son eliminadas. Al igual que para el 
caso anterior, debe tenerse cuidado con retirar observaciones 
de la base de datos, porque es posible que la muestra resultan-
te no posea suficientes observaciones para trabajar con estima-
dores estadísticos. En particular, se prefiere identificar las varia-
bles que poseen más de un 10% de datos atípicos y descartar 
dicha variable; este proceso se lleva a cabo de forma univaria-
da con base en intervalos de confianza y en el análisis de la 
mediana de las desviaciones absolutas. 

3. Verificación de gaussividad univariada. Busca comprobar que 
las variables para cada una de las clases posean distribución 
normal. Se eliminan sobre todas las clases, las variables que no 
presentan distribución normal en cualquiera de las clases. Se 
lleva a cabo por medio de la prueba de Kolmogorov-Smirnov. 

Clasificación y evaluación 

Como algoritmos de decisión entre voces patológicas y normales 
se emplean dos clasificadores: uno basado en decisión bayesiana 
sobre distribuciones gaussianas y el otro es el clasificador de veci-
nos más cercanos (k-NN) (Duda y Hart, 2000), (Webb, 2002), par-
ticularmente las pruebas se realizan fijando k = 3. 

Con el objetivo de evaluar el desempeño de cada una de las eta-
pas de preproceso, los conjuntos de variables son clasificados an-
tes y después de cada una de estas etapas, y se comparan medidas 
de discriminancia y confiabilidad obtenidas de los resultados de 
clasificación. Como medida de discriminancia se emplea la tasa de 
aciertos en validación, y como medida de confiabilidad se consi-
dera el intervalo de confianza para la tasa de aciertos de valida-
ción. Para la estimación de los errores de validación se usa la estra-
tegia de validación cruzada leave-M-out (Webb, 2002), la cual 
consiste en generar L  conjuntos que corresponden a particiones 
aleatorias del conjunto de N  observaciones en pares de entrena-
miento-validación donde se retienen M  observaciones para vali-
dar (se entrena con N-M observaciones). En este trabajo 160N =  
(80 por clase) se construyen 10L =  conjuntos disyuntos de 16M =  
(8 por clase) muestras de validación. 

Resultados y discusión 

Se considera el conjunto total de 144 variables como el conjunto 
inicial a ser procesado. La primera prueba es identificar aquellas 
variables que contienen datos no convergentes; dichas variables 
son eliminadas del conjunto inicial de características, esto conlleva 
a reducir el conjunto inicial de variables a un subconjunto nom-
brado Conjunto 1. Se continúa con la identificación de datos atípi-
cos a partir del Conjunto 1; en este caso en particular, debido al 
número reducido de observaciones con que se cuenta, no se eli-
minan las observaciones identificadas como atípicas, sino que se 
buscan y eliminan las variables que poseen más de un 10% de va-
lores atípicos. Puesto que se emplean dos técnicas diferentes, el 
subconjunto de variables resultante luego de esta segunda etapa 
de preproceso se nombra como Conjunto 2a cuando se utilizan in-
tervalos de confianza y Conjunto 2b cuando se emplea análisis de 
la mediana de las desviaciones absolutas. Finalmente, la etapa de 
preproceso termina con la verificación univariada de distribución 
normal. Esta prueba se desarrolla a partir de los Conjuntos 2a y 2b 
de variables, con base en la prueba de Kolmogorov-Smirnov, con 
un nivel de significancia 0.05α = . La prueba de normalidad se 
realiza para cada una de las clases, aquellas variables que no po-
sean distribución normal se eliminan de todas las clases; y el con-
junto resultante de variables no eliminadas será Conjunto 3a ó 3b, 
según corresponda. 

Tabla 1. Remoción de variables aplicando las etapas del preproceso. 

No. inicial 
de 

variables 

No. de 
variables 
luego de 

remoción no 
convergencia 
Conjunto 1 

No. de variables luego de 
remoción por 

identificación de datos 
atípicos. 

No. de variables 
luego de remoción 
por verificación de 

Gaussividad. 
Intervalos 

de 
confianza 
Conjunto 

2a 

Mediana de 
desviaciones 
Conjunto 2b 

Conjunto 
3a 

Conjunto 
3b 

144 70 11 63 7 28 

Una vez terminado el preproceso de los datos, se aplican dos tipos 
de técnicas de clasificación sobre cada uno de los conjuntos de va-
riables identificados anteriormente. Con el procedimiento de cla-
sificación se determina la efectividad del preproceso. 
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Tabla 2. Porcentaje de acierto promedio de clasificación en cada etapa del 
preproceso 

Tipo de 
clasificador 

Porcentaje promedio de acierto de clasificación e intervalos de 
confianza 

Conjunto 1 Conjunto 
2a Conjunto 2b Conjunto 3a Conjunto 3b 

Bayesiano 58.1 
50.2 a 65.9 

80.0 
77.2 a 82.8 

70.6 
65.4 a 75.6 

81.3 
75.0 a 87.6 

76.3 
67.4 a 85.2 

k-nn 51.2 
44.1 a 58.5 

67.5 
59.9 a 75.0 

60.6 
53.7 a 67.5 

66.3 
55.7 a 76.9 

52.5 
43.3 a 61.7 

Conclusiones 

En este artículo se presenta un esquema de preproceso de datos 
como etapa esencial en los sistemas de reconocimiento automati-
zado de patrones. Se comprobó la eficacia de la metodología de 
preproceso propuesta por medio de análisis experimental en la 
detección de patologías de voz. Un adecuado preproceso de los 
datos para el entrenamiento de sistemas de apoyo al diagnóstico 
médico contribuye con el incremento del acierto y la confiabilidad 
de los resultados, lo cual contribuye socialmente mejorando la ca-
lidad de vida de los pacientes que son sometidos a procesos diag-
nósticos modernos, no invasivos, de alta precisión y confianza. 

Sin embargo, aunque se ha planteado una metodología básica de 
preproceso, es necesario aclarar que sus resultados son absoluta-
mente dependientes de la técnica particular que se utilice en cada 
una de las etapas de dicho preproceso. Por ende, el rendimiento 
del preproceso puede variar sustancialmente al modificar alguna 
de las técnicas. Debe tenerse presente que aunque las técnicas 
que emplean umbrales heurísticos tienen, en general, una imple-
mentación algorítmica más simple, sus resultados son menos gene-
rales, y al emplear bases de datos u observaciones diferentes pue-
de ser necesario recalcular las cotas empíricas. De los experimen-
tos es evidente que el preproceso fue altamente efectivo cuando 
se emplea clasificador bayesiano para funciones de densidad de 
probabilidad gaussianas, esto se debe a que la mayoría de técnicas 
presentadas en el preproceso están diseñadas sobre la presunción 
de gaussividad. Sin embargo, cuando se empleó el clasificador de 
vecinos más cercanos, los resultados del preproceso no mejoraron 
de manera importante el acierto de clasificación, esto se debe a 
que el clasificador k-nn es enteramente no paramétrico, no depen-
de de la función de densidad de probabilidad de los datos. Con 
base en lo anterior, se propone como trabajo futuro plantear una 
metodología de preproceso de datos en casos no paramétricos o 
cuando la presunción de gaussividad sea falsa. 
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