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RESUMEN

El presente proyecto de grado en ingenieria mecatronica expone el analisis e interpretacion
de sefiales cardiorrespiratorias para determinar el momento 6ptimo de desconexion de un
paciente asistido mediante ventilacion. Se plantea el estudio del patron respiratorio y la
interaccion cardiorrespiratoria, a partir de las series temporales obtenidas de registros de
sefiales de flujo respiratorio y electrocardiografico, mediante técnicas lineales,
clasificadores estadisticos, y técnicas basadas en inteligencia artificial. EI proposito del
proyecte es obtener parametros del patrén respiratorio que permitan diferenciar entre
pacientes que superan el proceso de extubacion manteniendo la respiracion espontanea, de
pacientes que fracasan en este proceso, y pacientes que después de la prueba de destete son

reintubados pasadas 48 horas.

La ventilacion mecénica (VM) es el tratamiento principal en los pacientes con insuficiencia
respiratoria aguda (IRA) y una de las técnicas mas utilizadas en las unidades de cuidados
intensivos (UCI’s). Son muchos los factores que influyen en el proceso de retirada de la
VM, vy la facilidad de separar un paciente de un ventilador mecénico se relaciona de forma
inversa con la duracién de la VM. Una prueba fallida es molesta para el paciente, y puede
ocasionar distrés cardiopulmonares. De acuerdo con la literatura, hasta un 25% de pacientes
fracasan el en proceso de retirada de la VM, ocasionando distrés respiratorio lo bastante

grave como para requerir su reintubacion [1-3].

Las sefiales que se analizan en este trabajo pertenecen a la base de datos WEANDB, que
consta de 154 pacientes en proceso de extubacion. Se registraron las sefiales cardiacas (una
derivacion) y de flujo respiratorio, durante 30 minutos. Los pacientes fueron sometidos al

protocolo de la prueba de tubo en T. Los registros se obtuvieron en la Unidad de



Semicriticos del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona y en el Hospital

Universitario de Getafe, de acuerdo con los protocolos aprobados por los Comités Eticos.

A partir de las series temporales que definen el patron respiratorio de los pacientes, y del
intervalo RR del electrocardiograma se propone disefiar y evaluar diferentes técnicas de
procesamiento de sefiales y técnicas de clasificacion basadas en técnicas estadisticas e
inteligencia artificial, para la caracterizacion de los sistemas respiratorios Yy

cardiorrespiratorios.

En una primera etapa se hace la adaptacion de las sefiales, donde se analizan las series de
datos en la componente de frecuencia. Se desarrolla un anélisis de densidad espectral de
potencia, de donde se estudian las diferentes bandas de frecuencia que componen las
sefiales de la base de datos con el fin de determinar la frecuencia idonea para implementar

los osciladores.

Dada la complejidad y el caracter no estacionario de las sefiales respiratorias y
cardiorrespiratorias remuestreadas, se requiere una etapa de procesamiento antes de una
etapa de clasificacion, con el fin de determinar los parametros que permitan clasificar de
forma acertada los pacientes, en funcion de las probabilidades de éxito, fracaso o
reintubado que podrian tener al momento de comenzar el proceso de extubacion. Los
pardmetros mas representativos del sistema respiratorio y cardiorrespiratorio se obtienen en
la etapa de procesamiento, en la cual se aplican técnicas estadisticas y lineales a las
diferentes series de datos. Se plantea la extraccion de informacion de las componentes
tiempo-frecuencia mediante el analisis con la transformada Wavelet, ademas, se realiza la
descomposicion de las series en términos de los coeficientes de aproximacion y detalle,
observando la existencia de componentes diferenciadoras entre las clases de pacientes.
Basados en medidas estadisticas de dispersion se extraen cuantificaciones del sistema. Se
pronostica que los pardmetros obtenidos contengan informacion util, que permita aplicar

clasificadores estadisticos y técnicas de decision basados en inteligencia artificial.



En cuanto a la etapa de clasificacion, se proponen técnicas apoyadas en estadistica y en
inteligencia artificial. Entre las técnicas de clasificacion basadas en metodologias
estadisticas se presenta el analisis discriminante. Por parte de las técnicas basadas en

inteligencia artificial se plantea el uso de las redes neuronales.

Con el conjunto de las técnicas descritas, se realiza un analisis del patron respiratorio y la
interaccion cardiorrespiratoria, extrayendo indices que permitan determinar el momento
Optimo de extubacion de pacientes asistidos mediante ventilacion mecéanica. Se desarrolla
una metodologia basada en estos indices de clasificacion, que aportan informacién

adicional a la clinica del paciente, cuando se considera candidato a ser extubado.
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OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar, mediante técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales e inteligencia artificial,
de la variabilidad del patron respiratorio en pacientes durante el proceso de extubacion,
para encontrar posibles diferencias entre pacientes que pueden mantener la respiracion de
forma esponténea, pacientes que fracasan en este intento, y pacientes que aun habiendo

superado el proceso de destete 0 extubacion deben ser reintubados antes de 48 horas.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Buscar bibliografia y estudiar de manera preliminar las técnicas utilizadas en trabajos
previos para el procesamiento de sefiales cardiacas y respiratorias, y para clasificacion
de problemas con bases de datos biomédicas.

e Estudiar las sefiales respiratorias y cardiacas de la base de datos WEANDB.

e Estudiar las técnicas en el dominio tiempo-frecuencia y frecuencia.

e Estudiar las diferentes técnicas de clasificacion, mediante clasificadores basados en
técnicas estadisticas y de inteligencia artificial.

e Desarrollar un modelo para la clasificacion de pacientes en proceso de extubacién, a

partir de las series respiratorias y cardiorrespiratorias.
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Obtener nuevos indices basados en el estudio de la variabilidad de los patrones

respiratorios y cardiorrespiratorios para la ayuda en la decisién del momento 6ptimo de

extubacion.

Analizar e interpretar los resultados obtenidos.
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PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA Y
JUSTIFICACION

El presente proyecto de grado en ingenieria expone el andlisis e interpretacion de sefiales
cardiorrespiratorias para determinar el momento 6ptimo de desconexién de un paciente
asistido mediante ventilacién. Se plantea el estudio del patron respiratorio y
cardiorrespiratorio, a partir de las series temporales obtenidas de los registros de las sefiales
de flujo respiratorio y del registro electrocardiografico, mediante técnicas lineales,
clasificadores estadisticos y técnicas basadas en inteligencia artificial, con el fin de
encontrar posibles diferencias entre pacientes que pueden mantener la respiracion de forma
espontanea, pacientes que fracasan en este intento, y pacientes que aun habiendo superado

el proceso de destete o extubacidn deben ser reintubados antes de 48 horas.

La VM es el tratamiento principal en los pacientes con IRA y una de las técnicas méas
utilizadas en las UCI’s. Existen protocolos en el proceso de extubacion basados en indices
y criterios clinicos para evaluar el momento adecuado de la desconexidn, pero esto es casi
un desafio y no son muy precisos. Son muchos los factores que influyen en el proceso de
retirada de la VM, y la facilidad de separar un paciente de un ventilador mecanico se
relaciona de forma inversa con la duracion de la VM. Una prueba fallida es molesta para el
paciente, y puede ocasionar distrés cardiopulmonares. En el proceso de interrupcion de
VM, hasta 25% de pacientes sufren un distrés respiratorio lo bastante grave como para
requerir su reintubacion [1-3]. Por ello la necesidad de un pronéstico lo méas exacto posible

del momento optimo de extubacion.
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Tanto la European Task Force (ETF), como el Centers for Disease Control and Prevention

(CDC) recomiendan, en la medida de lo posible evitar la reintubacion, debido a que

representa un factor de riesgo de neumonia asociada con la VM [4].

Partiendo de las series temporales de las sefiales respiratorias y el intervalo RR del

electrocardiograma se propone aplicar diferentes técnicas de procesamiento de sefiales y

técnicas de clasificacion basadas en técnicas estadisticas e inteligencia artificial, para la

caracterizacion de los sistemas sistema respiratorio y cardiorrespiratorio.

El plan de trabajo previsto para el desarrollo de este proyecto estd basado en los objetivos

planteados anteriormente. Las actividades a desarrollar en este estudio son:

VI.

VII.

Busqueda bibliogréfica y estudio preliminar de las técnicas utilizadas en trabajos
previos para el procesamiento de sefiales cardiacas y respiratorias, y para
clasificacion de problemas con bases de datos biomédicas.

Estudio de las sefiales respiratorias y cardiacas de la base de datos WEANDB.
Estudio preliminar de técnicas en el dominio tiempo-frecuencia.

Estudio de diferentes técnicas de clasificacion, mediante clasificadores basados en
técnicas estadisticas y de inteligencia artificial.

Desarrollo de un modelo para la clasificacion de pacientes en proceso de
extubacion, a partir de las series respiratorias y cardiorrespiratorias.

Obtencién de nuevos indices obtenidos en el estudio de la variabilidad de los
patrones respiratorios y cardiorrespiratorios para la ayuda en la decision del
momento Optimo de extubacion.

Anadlisis e interpretacion de los resultados obtenidos.

16



ANTECEDENTES Y
ESTADO DEL ARTE

La VM es un procedimiento de respiracion artificial que permite ayudar a sustituir la
funcién ventilatoria de un paciente, mejorando la oxigenacion e influyendo en la mecanica
pulmonar, hasta que se restituya el correcto funcionamiento del sistema pulmonar del

paciente.

Tanto la perpetuacion como el retiro precoz de la VM provocan riesgos en el paciente,
aumentando la posibilidad de contraer infecciones en el centro hospitalario (infeccién
nocosomial), atrofia de la musculatura respiratoria, retencion liquida secundaria a las
alteraciones del metabolismo hidromineral provocados por los cambio de presion, riesgo de
infeccion colonizacion, pérdida de los mecanismos de defensa, retencion de secreciones,
necesidad de prolongar el tiempo de sedacion entre otros. Adicionalmente una estancia mas
prolongada aumenta los costos hospitalarios para la clinica y el paciente. Por tanto es
importante la estimacion del momento Optimo para la extubacion de pacientes asistidos
mediante VM. El proceso de extubacion de un paciente asistido mediante VM, es el

postrero paso a seguir para recobrar la respiracion espontanea [5].

La figura 1 presenta de forma esquematica, los criterios generales para iniciar el proceso de

retirada del soporte ventilatorio, y los valores correspondientes a las variables consideradas.
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SOPORTE VENTILATORIO PREVIO A LA RETIRADA |4———

.

INICIO DE LA RETIRADA
(Cualquier método)

| EVALUACION BAsicA |

SATISFACTORIA
FR: Normal
5a0z: Estable
FC: Estable
Ritmo: Sinuzal normal
TA: Normal
Conciencia: Conservada
Glasgow: > 8

.

PRUEEA DE TOLERANCIA
A VENTILACION
ESPONTANEA
Tubo en T, F102, igual al
ultimo usado en la ventilacién
mecinica.

!

BUENA TOLERANCIA
Confort, trabajos respiratorio
¥ cardiaco normales.

NO SATISFACTORIA
FR: > 33 o incremento en 30 % de la
basal
Sa0z2: Caida con respecto a la basal
por mas de 10° o0 < de 85 % pormis
de 3°.

FC: > 140 X' 0 aumento del 20 %
con respecto a la basal
Ritmo: Arritmias
TA: Presion sistolica < 80 o diastolica
> 90 o variaciones de mas del 20 %
de las basales
Conciencia: Disminucidon, agitacion,
pinico.

Glasgow: < 8
Otros: Diaforesis

MATLA TOLERANCIA
Disconfort, trabajos

v

| casEs arRTERIALES |

v

Pa0:z > 60, PaCOz < 50,
pH > 7.30

EXTUBACION

respiratorio y cardiaco
aumentados

PaO: = 60, PaCOz2 > 30,

Y

pH < 730

Figura 1. Criterios para iniciar el proceso de destete (Fuente:[34)

Existen diferentes estudios relacionados con el analisis de la variabilidad del patron
respiratorio, expuesta a partir de la variacion en los mecanismos del sistema neuro central o
por la inestabilidad de los propios lazos de retroalimentacion, entre otros [(6-8]. Asi mismo
diversos autores estudian los protocolos de desconexion de la VM, con el fin de disminuir
el porcentaje de fracaso y la tasa de reintubacidén de pacientes [9]. Segun la literatura el
25% de los pacientes que se desconectan de la VM, pueden sufrir distrés cardiorrespiratorio
suficientemente grave como para tener que ser reintubado [10]. Tanto la ETF, como el
CDC recomiendan, en la medida de lo posible evitar la reintubacion, debido a que

representa un factor de riesgo de neumonia asociada con la VM [4].
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En otros estudios se presenta la extraccion de indices con pacientes en proceso de
extubacion, mediante técnicas de andlisis lineal, no lineal, e implementacion de
clasificadores con inteligencia artificial, para encontrar diferencias entre pacientes capaces
de sostener la respiracion espontanea, y pacientes que fallaron en el proceso de extubacién
[11-13].
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SENALES CARDIACAS,
RESPIRATORIAS Y BASES
DE DATOS

4.1 SENALES RESPIRATORIAS

Una de las formas caracteristicas para realizar el estudio del sistema respiratorio es
mediante el analisis de la sefial de volumen, la sefial de flujo y la presion respiratoria en
funcion del tiempo. Dentro de las variables de volumen, se encuentran el volumen
abdominal, el volumen toracico, el volumen total, y el flujo total. De las variables de
presion se tienen: la presion alveolar, la presion en la cavidad pleural, la presion en las vias
aéreas y la presion transpulmonar. A partir de estas variables, se pueden calcular diversos
parametros, que describen la funcion pulmonar. La figura 2 presenta de manera grafica, la
relacion entre variables en funcién de volumenes y variables en funcién de capacidades
[14].

Las medidas de volumen consideradas en la funcién pulmonar son:

Volumen corriente (VC): Volumen de aire inspirado o espirado en cada respiracion normal;

supone un promedio de 500 ml en el adulto joven.

Volumen de reserva inspiratoria (VRI): Volumen de aire inspirado adicional por encima del

volumen de ventilacion pulmonar, generalmente es de 3 litros.

20



Volumen de reserva espiratorio (VRE): Volumen adicional de aire que puede expulsarse
realizando una espiracion forzada al final de una espiracion normal, generalmente supone
unos 1000 ml.

Volumen residual (VR): Volumen de aire que permanece aun en los pulmones tras una

espiracion forzada, es aproximadamente de 1200 ml.

soncidng
el

Yew (of

g

Figura 2. Capacidades y volumenes pulmonares (Fuente:[34]).

Los diferentes tipos de capacidades considerados en la funcién pulmonar son:

Capacidad inspiratoria (Cl): Es la cantidad de aire que puede respirar una persona
comenzando desde el nivel de espiracion normal y distendiendo sus pulmones hasta la

capacidad maxima.

Capacidad funcional residual (CFR): Es la cantidad de aire que queda en los pulmones al
final de la espiracion normal, equivale al volumen de reserva inspiratoria mas el volumen

residual.

Capacidad vital (CV): Es la cantidad de aire maxima que una persona puede expulsar de
sus pulmones cuando estos han sido llenados al maximo, equivale a la suma del volumen
de reserva inspiratoria, el volumen de ventilacion pulmonar y el volumen de reserva

espiratoria.
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Capacidad pulmonar total (CPT): Es el volumen méaximo al que pueden dilatarse los
pulmones con el mayor esfuerzo inspiratorio posible, equivale a la capacidad vital mas el

volumen residual.

Las sefiales provenientes del sistema respiratorio pueden ser de diversa naturaleza como se
expuso en el apartado anterior. Su registro en el ambiente hospitalario se puede hacer
mediante diferentes técnicas como: espirometria, neumotacografia y pletismografia. A

continuacidn se resumen las caracteristicas mas importantes de cada una de ellas.

Pletismografia: La pletismografia respiratoria por inductancia cuantifica los movimientos
de la caja toracica, a partir de dos bobinas colocadas a nivel de térax y abdomen del
paciente, que miden los cambios en la corriente inducida, y que adecuadamente

transducidas y calibradas indican las diferencias de volumen respiratorio.

Espirometria: La espirometria es la técnica que mide los flujos y volumenes respiratorios
utiles para el diagndstico y seguimiento de patologias respiratorias. Con esta se registra y
mide la cantidad de aire que entra y sale tanto en régimen de respiracion normal, como

cuando ésta es forzada, de los pulmones.

Neumotacografia: Mide directamente la sefial de flujo respiratorio, mediante la
interpretacion de la sefial eléctrica obtenida a través de la diferencia de presion generada a

los extremos de la resistencia.

A partir de los volimenes y capacidades descritos anteriormente, se puede caracterizar y
definir el patron respiratorio. Una forma de caracterizar la funcién mecéanica del sistema

pulmonar puede ser mediante las siguientes series respiratorias (figura 3):

e Tro T, + Tg: Duracion del ciclo respiratorio.

e T;: Tiempo de inspiracion.
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e Te: Tiempo de espiracion.

¢ V1 Volumen circulante o volumen tidal.
e T\/Tro: Fraccion inspiratoria.

e V+/T: Flujo inspirado medio.

e f/V1: Relacion frecuencia-volumen tidal.

| | | |
883 884 885 886 887 888 889 890 891
Tiempo (S)
Figura 3. Representacion del volumen respiratorio con las series temporales T,
T, Te y Vr (Fuente: [34]).

4.2 SENALES CARDIACAS

Las sefales electrocardiograficas (ECG) son sefiales biomédicas generadas a partir de la
actividad del masculo cardiaco. El estudio del ECG obtenido mediante electrodos de
superficie es una de las pruebas médicas mas frecuentes en la exploracion de la actividad
cardiaca. ElI ECG presenta un comportamiento repetitivo unido a cada recurrencia de los
latidos cardiacos, que consta de distintas ondas en una secuencia determinada. Cada una de
estas ondas representa las distintas fases del latido cardiaco, y se denotan por las letras P,
Q,R,S,T.
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La figura 4 presenta una sefial ECG ideal correspondiente a un latido cardiaco. EI segmento
horizontal que precede la onda P se denomina linea de base o linea isopotencial. La onda P
representa la despolarizacion del musculo de la auricula. A la onda P le sigue una secuencia
de ondas denominadas complejo QRS, y refleja la combinacién de la despolarizacién
ventricular y la repolarizacion auricular. La onda R es la primera inflexion positiva y la
onda S es la primera inflexion negativa posterior a una positiva. Una 0 més de estas ondas
pueden no estar presentes, y en ocasiones aparece una segunda onda R, que se denota como

R’. La onda T representa la repolarizacion ventricular.

R intervalo RR

Figura 4. Representacion de un intervalo RR (Fuente:[34]).

En la actualidad las enfermedades cardiacas son una de las principales causas de mortalidad
y hospitalizacién en los paises desarrollados. El estudio de la variabilidad del ritmo
cardiaco (HRV) es uno de los indices méas utilizados para analizar los mecanismos que
controlan el sistema cardiovascular, y se ha mostrado como un indice complementario en el

diagnostico y tratamiento de diversos casos clinicos.

4.3 INTERACCION CARDIORRESPIRATORIA

Los sistemas respiratorios y cardiovascular humano estan siendo ampliamente estudiados,
dado que no actian de forma independiente. La naturaleza de estos dos sistemas puede

estar asociada a interacciones lineales y complejas mediante mecanismos de acoplamiento
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cardiorrespiratorio [15-23]. En los inicios Hildebrant y colaboradores [24,25] investigaron
la coordinacion de fase entre los osciladores cardiaco y respiratorio en el hombre,
utilizando un dispositivo llamado “analizador de coincidencias”. Este dispositivo era capaz
de determinar el tiempo absoluto de retraso en el inicio de la respiracion después de su
precedente onda R, con lo que los autores concluyeron que el “ritmo del acoplamiento” era
un prominente marcador de la relajacion fisioldgica y la regeneracion del sistema después

de una carga laboral.

En 1976 se describieron diferentes grados de sincronizacién entre actividades periféricas
simpaticas y actividades registradas en el nervio frénico. Estas sincronizaciones mostraron
variaciones a corto plazo desde el estado de sincronizacion completa, a estados de
disociacion y coordinaciones deslizantes [24].

Algunos estudios relacionan el rango de frecuencias de 0.15-0.45 Hz de la serie RR del
ritmo cardiaco, con una mayor influencia del tono vagal sobre la fase respiratoria. Por otra
parte las bajas frecuencias (0.08-0.15 Hz) son producidas por los lazos de retroalimentacion
asociados a barorreflejos coligados con actividad simpética. Las actividades y periocidades
en el rango de frecuencias 0.02-0.08 Hz, han sido adscrita, a la regulacion de estimulacion

a nivel quimico, de la termorregulacion y de la actividad vasomotora [25].

Otras investigaciones realizadas sobre la variacion de cargas resistivas en los modos
ventilatorios, sugieren que hay variaciones en el patron respiratorio que dependen
directamente de estas, las cuales se ven reflejadas en un incremento del TTot y del VT
[(26,27]. Adicionalmente se ha demostrado la influencia del patrén respiratorio sobre la
HRV y la Arritmia Sinusrespiratoria (RSA). Dada la dependencia entre la arritmia
sinusrespiratoria la duracion del ciclo respiratorio y el volumen tidal [28], basicamente en

las bajas frecuencias de estos parametros [29].
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Resultados sobre el estudio de la interaccion cardiorrespiratoria sugieren un patron tipico de
dos latidos por inspiracion y de tres latidos por espiracion [30]. Adicionalmente se sugiere
el estudio de la direccionalidad del acoplamiento cardiorrespiratorio, mediante el modelado

de osciladores autosostenidos, para encontrar patrones de control entre estos sistemas [31].

4.4 VENTILACION MECANICA

La VM es el procedimiento de respiracion artificial que permite ayudar a sustituir
temporalmente la funcidn ventilatoria, hasta que se restituya el correcto funcionamiento del
sistema pulmonar del paciente. El soporte ventilatorio se inicia cuando se produce alguna
de las siguientes situaciones: apnea, oxigenacion deficiente, falla ventilatoria aguda, falla
ventilatoria inminente, anestesia y pérdida de la integridad mecénica del térax entre otras.
Este soporte se puede proveer a través de diversos modos de ventilacion cuya seleccion se
hace después de evaluar al paciente y escoger el mas apropiado en una gama de

posibilidades.

El proceso de extubacion se puede hacer aplicando diferentes métodos de destete. No existe
un método que garantice completamente el éxito en la desconexion del paciente del
ventilador mecénico, ni existe algoritmo universal basico. Existen diversos factores que
influyen en el proceso de retirada de la VM. La problemaética asociada con este tratamiento
se encuentra en que la facilidad de separar a un paciente de un ventilador mecanico se

relaciona de forma inversa con la duracion de la VM [11].

La identificacion del momento adecuado para iniciar el proceso de extubacion se hace
evaluando diversos indices o predictores de éxito o fallo. El indice que méas aceptacion
médica tiene es la relacion f/VT o indice de ventilacion superficial (Tobin M. 1994). Esta

relacion debe ser calculada durante la respiracion espontanea, un resultado elevado
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representa una respiracion rapida y una mayor probabilidad de un fallo. Varios grupos de
investigadores han evaluado este indice (Sassoon C. et al 1993, Vallderdu I. et al 1998,
Epstein F. 1995, Jacob B. et al 1997) identificando un grado de acierto que alcanza un 80%
de pacientes que llegan a ser satisfactoriamente extubados de aquellos que el indice predijo
que podian ser extubados, mientras que cuando el indice predijo un fallo, acerté en un
50%. La especificidad de este indice varia entre 11-78% y su sensibilidad entre 67-97%. Es
posible que estos resultados tan variables tengan dos explicaciones: que el valor predictivo
positivo este influido por fracasos imposibles de predecir (insuficiencia cardiaca
congestiva, obstruccion de via aérea alta, aspiracién del contenido gasogastrico entre otros)
y que el rendimiento dependa en parte de la enfermedad que motivo la conexion al
respirador (Diaz O. et al 2008). Entre los indices utilizados existe uno que integra varios de
los descritos anteriormente, se denomina CROP (compliance, rate, oxygen and pressure).
Un valor de CROP superior a 13 ml/resp/min es predictivo de éxito en el destete. Este
indice tiene més baja sensibilidad y especificidad que el de ventilacion superficial como se
puede observar en el resumen de indices de la tabla 1 (Zab M. et al 2006).

Indice Valor umbral Sensitividad Especificidad
WVentilacicn minuto espontinea Vi £ 15 L'min 078 0.18
Frecuencia de respiracion espontanes f % 38 ‘min 0oz 0.35
Vohmeen Tidal Espontanes Vi 2315mL 0eT 054
Felacion Vy'paso carporal 24 mlks 054 039
Presion inspiratoria maima <15 conB0 1 0.11
Compliancia dinamica 2 11 mlL./cmH,i) 072 0.50
Compliancia estatica 2 33 mL./cmH;i 0.7s 034
Felacion PLO.P,0; =035 0.21 0.29
Vit 2105 047 0.64
CROP 2 13 ml{resp/min} 0.2l 0.037

Tabla 1. Valores umbrales, sensibilidad y especificidad de algunos indices

predictivos de la extubacion de la ventilacion mecéanica.
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> Ventiladores artificiales.

Los ventiladores mecanicos son los dispositivos encargados de ayudar a la actividad
pulmonar en pacientes que presentan insuficiencia respiratoria, suministrando al paciente la
cantidad de oxigeno necesaria para su sobrevivencia. Existen una gran variedad de
ventiladores artificiales, de caracteristicas diversas, y con pardmetros de funcionamiento de
amplia variabilidad. Dentro de la multiplicidad de ventiladores se presenta la siguiente

clasificacion:

e De acuerdo con la generacion de fuerza o presion inspiratoria.
e De acuerdo con el mecanismo ciclico.

e De acuerdo con la fuente de poder y mecanismo interno.

> Modos ventilatorios.

Los modos ventilatorios son las formas diferentes que tiene un ventilador artificial de
sustituir, total o parcialmente, la funcion respiratoria de un paciente, dicha sustitucion
ventilatoria se canaliza a través de la creacion de un gradiente de presion transtoracico.
Existen distintas modalidades de VM, cada una de ellas se diferencia en las técnicas

utilizadas. Algunos de estos modos ventilatorios son:

Modo ventilatorio controlado (CMV): El ventilador libera una serie de ventilaciones en

unos intervalos de tiempos programados e insuflando un volumen de aire predeterminado.

Ventilacién asistida (AMV): La frecuencia respiratoria queda establecida por el inicio de

inspiracion del paciente.

Asistido/controlado (A/CMV ): Se combina el modelo asistido y el modelo controlado, se
programa al ventilador una frecuencia respiratoria controlada y fija, activandose cuando el
paciente deja de realizar un namero de respiraciones igual o superior a la frecuencia

respiratoria pautada.
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Ventilacién mandataria intermitente (IMV). Combina ciclos automaticos del ventilador con
ciclos espontaneos del paciente, este inspira espontdneamente, pero periédicamente con una
frecuencia y un volumen determinados, el ventilador cicla, entregando una respiracion
controlada o mandataria la cual es intermitente porque no se dan ciclos automaticos

seguidos, sino que entre uno y otro existe la posibilidad de producir ventilacion espontanea.

Ventilacién mandatoria intermitente sincronizada (SIMV). Puede ocurrir en el modo IMV,
que la liberacion del ciclo automatico del ventilador ocurra en el momento en que termina
la inspiracion espontanea del paciente, lo cual produce sobredistencion pulmonar por
sumatoria de volumen espontaneo y el volumen automético mecéanico. También puede
ocurrir que el ciclo respiratorio se presente cuando el paciente este en fase inspiratorio.
Estos hechos conducen a la SIMV para sincronizar el ciclo del ventilador con el esfuerzo

inspiratorio del paciente.

Ventilacién de alta frecuencia. Es utilizada cuando las formas convencionales de
ventilacién han fracasado o son ineficientes en el mantenimiento de pacientes con
problemas respiratorios graves. En este modo se utilizan frecuencias respiratorias elevadas,
volumen corriente pequefio, tiempo inspiratorio variable, patron de flujo coaxial, y altas

velocidades de flujo entre otras caracteristicas.

Ventilacion con presion soporte (PSV). La ventilacion con presion soporte es un patrén de
ayuda de fase inspiratoria iniciado por el paciente, en el que la inspiracion comienza
cuando el sensor de presion o flujo detecta un esfuerzo inspiratorio. Las diferencias mas
importantes con la ventilacion asistida son: el mecanismo de ciclado de inspiraciéon a
espiracion es flujo dependiente, el nivel de presion es mantenido durante todo el ciclo
respiratorio y el mecanismo de disparo de la fase espiratoria se basa en la caida del flujo

inspiratorio.

» Meétodos de extubacion de pacientes.

La retirada del ventilador se puede comenzar cuando una serie de parametros clinicos y

paraclinicos se encuentran dentro de los rangos minimos, tal y como se presentan en la
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figura 1. Una vez obtenidas las condiciones favorables para la extubacion, se selecciona el

método de destete a utilizar entre los cuales se tiene:

Retirada del ventilador con ventilacion asistida y tubo en T. La disminucion progresiva de
la sensibilidad del ventilador obligara al paciente a incrementar su esfuerzo inspiratorio. Un
inconveniente de este método es que el volumen entregado sera el programado en el
ventilador, y no guarda relacion con el trabajo muscular. Se hacen periddicas
desconexiones del ventilador comenzando con breves periodos de ventilacion espontanea
con el tubo en T (alrededor de 5 minutos), aumentando progresivamente hasta que el
paciente sea capaz de asumir todo el trabajo respiratorio sin alteracion de sus parametros

mecanicos, gasométricos o hemodindmicos.

Retirada del ventilador utilizando ventilacion mandatoria intermitente sincronizada. En
esta técnica de extubacion cuando se ha logrado disminuir la fraccidn inspiratoria de
oxigeno (FiO2) a 0.5 0 menos, y el requerimiento de PEEP es bajo (menor a 5 cmH20) se

puede iniciar la extubacién mediante la disminucion progresiva de la frecuencia de SIMV.

Retirada del ventilador con presién de soporte. Es uno de los métodos mas utilizados en la
préctica clinica. Con este método se instaura una presion soporte (usualmente 20 cmH20)
que permita obtener una frecuencia respiratoria adecuada. Posteriormente se aplican
descensos progresivos del nivel de PSV hasta valores entre 5 y 8 cmH20. Si se consigue

estabilidad ventilatoria con el mantenimiento de estos niveles, la extubacién sera exitosa.

4.5 BASE DE DATOS

La base de datos WEANDB consta de 154 pacientes sometidos a VM, en proceso de
extubacion. Para la desconexion de la VM los pacientes fueron sometidos a la prueba de
tubo en T durante 30 minutos. De acuerdo con los criterios clinicos basados en esta prueba,

los pacientes fueron clasificados en tres grupos: grupo de éxito, 94 pacientes que superaron
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la prueba y que mantuvieron la respiracion espontanea pasadas las 48 horas, grupo de
fracaso, 39 pacientes que no superaron la prueba y fueron conectados de nuevo al
ventilador, y grupo de reintubados, 21 pacientes que superaron la prueba durante 30
minutos, fueron extubados pero antes de 48 horas tuvieron que ser reintubados. En la figura

5 se presenta un esquema del proceso de elaboracion de esta base de datos.

_ _ Eaita o de la
Recolacion del problems clinico prusha
cawiante del fallo respirstorio

Estabilidad hemodinamics Prusba tube m

) pdmpees
Auzencia de signes climicos de mala
olerancis a |a respiracion espoaiing

ronseradpy mnehade
b L re

Figura 5. Esquema del proceso de elaboracion de la base de datos WEANDB.

La base de datos WEANDB esta formada por registros de las sefiales electrocardiograficas
y de flujo respiratorio, registradas durante 30 minutos, en respiracion espontanea a partir

del protocolo de tubo en T. Por cada paciente se registraron las siguientes dos sefiales:

e Sefial electrocardiografica (ECG), obtenida mediante un monitor de cabecera
SpaceLabs Medical. Se registro una derivacion del ECG (I, 11 o 111).

e Sefial de flujo respiratorio (FLU), obtenida mediante un neumotacografo, monitor
Datex—Ohmeda con transductor de reluctancia variable Validyne Modelo MP45-
1871, conectado a un tubo endotraqueal.

Las dos seiiales fueron adquiridas con una tarjeta DAQCard 6024E de National

Instruments, y software Labview. Las sefiales fueron registradas durante 30 minutos. La
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figura 6 presenta un segmento de una sefial electrocardiografica y una sefial de flujo

respiratorio correspondiente a esta base de datos.
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Figura 6. Segmento de una sefial electrocardiografica y de flujo respiratorio

correspondientes a un registro de la base de datos WEANDB.

Una vez procesada la sefial electrocardiografica se obtuvo la serie RR correspondiente al
tiempo que transcurre entre dos ondas R consecutivas del complejo QRS, duracion del ciclo
cardiaco. Igualmente, después de procesada la sefial de flujo respiratorio se obtuvieron las
siguientes series temporales que caracterizaron el patron respiratorio: tiempo de inspiracién
T,, tiempo de espiracion Tg, duracién del ciclo respiratorio Tto, Volumen tidal V1, flujo
inspiratorio medio V+1/T, fraccion inspiratoria T,/T1. € indice de respiracion superficial
f/V1. En la figura 7 se presenta un segmento de cada una de estas series para un mismo

paciente de esta base de datos.

Por cada paciente se tiene un archivo de resultados que se genera una vez realizada la
caracterizacion de la sefal de flujo respiratorio y que contiene informacién relacionada con

el nimero de muestras de la sefial, los umbrales utilizados para la deteccion de los puntos
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significativos y la media de los valores de las series con su correspondiente desviacion

estandar.

El trabajo desarrollado en este proyecto de grado en ingenieria se hizo a partir de las series
temporales obtenidas de la sefial de flujo respiratorio. La sefial electrocardiografica y la

serie RR se utilizan en otros estudios.
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Figura 7. Segmento de las series temporales que caracterizaron el patron respiratorio
tomado de un paciente de la base de datos WEANDB.
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TECNICAS DE
PROSESAMIENTO Y
CLASIFICACON DE
SENALES Y SISTEMAS

5.1 TECNICAS DE PROCESAMIENTO

» Dinamica simbdlica.

La dindmica simbolica es una técnica matematica basada en modelar un sistema dindmico
en un espacio discreto por medio de una secuencia de simbolos abstractos, en donde cada
una de las secuencias corresponde a un estado del sistema. Puesto en contesto, esta técnica
estd basada en la transformacion de una sefial en una secuencia de simbolos que toman
valores de un alfabeto, eliminando la informacion detallada y previendo que se conservara
en la nueva serie la informacién util presente en las sefiales, pero que no se observa

directamente.

AT
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Figura 8. Representacion simbdlica de una serie temporal.
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En la figura 5 se presenta un ejemplo del funcionamiento de la dinamica simbodlica de una
sefial en el dominio del tiempo, donde se asigna una letra diferente del alfabeto a zonas de
la sefial en base al rango de amplitud que tenga la sefial en ese momento. En el ejemplo
presentado en la figura 5, la serie en el tiempo es representada por la cadena de caracteres

asignados (acdbbdca).

> Transformada de Fourier.

La transformada de Fourier es una transformacion matemética empleada para convertir
sefiales entre en dominio del tiempo (o espacial) al dominio de la frecuencia. Es reversible,

siendo capaz de transformaciones de cualquiera de los dos dominios al otro.

La transformada de Fourier de una funcion f(x) esta definida por

(0]

Fk = f(x)e T**dx

N|r—\
S|

donde k es una variable real continua.

La funcién puede ser reconstruida a partir de sus componentes de Fourier, por medio de la
transformada inversa de Fourier:

[ee)

1 )
fk =— F(k)ef""dk
2T

—00

La Transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el procesamiento y analisis de

sefiales y con resultados satisfactorios en los casos en que estas sefiales son periodicas y lo
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suficientemente regulares, pero no ocurre lo mismo para el anélisis de sefiales cuyo

espectro varia con el tiempo (sefiales no estacionarias).

La Transformada de Fourier detecta la presencia de una determinada frecuencia pero no
brinda informacion acerca de la evolucidn en el tiempo de las caracteristicas espectrales de
la sefial. Muchos aspectos temporales de la sefial, tales como el comienzo y el fin de una
sefial finita y el instante de aparicion de una singularidad en una sefial transitoria, no

pueden ser analizados adecuadamente por el analisis de Fourier.

Para los casos de seflales no estacionarias y transitorias se utiliza generalmente la
transformada de Fourier con ventana. Este método de ventana consiste en realizar un
analisis espectral dependiente del tiempo. Una sefial no estacionaria es dividida en una
secuencia de segmentos de tiempo en los cuales la sefial puede ser considerada como cuasi—
estacionaria y la Transformada de Fourier es aplicada a cada segmento local de la sefial.

Esta transformada de Fourier con ventana esta definida como

S wT = ftgx t—Te ¥t

donde g es una ventana deslizante, la cual tiene un ancho fijo y cambia a lo largo del eje x

por un factor .
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Figura 9. Funcion de la ventana.

En la figura 6 se presenta la funcién de ventana definida como

Con la Transformada de Fourier con Ventana se logra una mejor localizacion de la
aparicion de una singularidad en una sefial. Pero solo se conocerd en qué intervalo de
tiempo se produce la singularidad, debido a que la localizacion depende del ancho elegido
para la funcién ventana. Ademas, los eventos no podran ser resueltos si aparecen muy cerca
unos de otros, ya que no sera posible distinguir diferentes comportamientos dentro de una

misma amplitud de ventana.

> Transformada wavelet.

Recientemente, la transformada Wavelet ha sido reconocida como una buena funcion base
para una amplia variedad de aplicaciones y anélisis de sefiales en tiempo y frecuencia,

especialmente en electromagnetismo [32].
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La transformada Wavelet es una técnica de analisis espectral relacionada con el periodo o
variacion sistematica sinusoidal que permite obtener una representacion, descomposicion y
reconstruccion de sefiales, que presenten cambios abruptos en sus componentes de tiempo-
frecuencia en forma instantanea, a través del anlisis de multi-resolucion con ventanas de
longitud variable, adaptadas al cambio de frecuencia de la sefial, es decir, esta técnica
permite el uso de intervalos grandes de tiempo en aquellos segmentos en los que se requiere
mayor precision en baja frecuencia, e intervalos mas pequefios donde se requiere

informacién en alta frecuencia [33].

La Transformada Wavelet, realiza la descomposicion de una sefial en espacios de funciones
(V1 y Wj), generados a partir de las funciones base ®(t) y ¥(t) por medio de combinaciones
de escalamientos y traslaciones de éstas. En este caso las dos funciones base se denominan
funcién de escala y Wavelet, respectivamente [34]. La generacion de los espacios de

funciones esta definida por:

Vi= G @ 2tk = @ 2tk kE€Z j€Z
K=-0
Con base @ (2'1)
Wi=  di P 2tk = ¥ 2tk k€Z jez
K=-0
Con base ¥ (2‘it)

Se puede observar que el termino 2! determina la rapidez de cambio de las funciones @ (t) y
Y (1), por tanto este término tendrd un efecto sobre la rapidez de las ondas generadas, asi
los espacios V y W tendran un ancho de banda relacionado con el factor 2!, El término k
por su parte hace referencia a ubicacion temporal e indica en qué lugar estd centrada la

funcion base.
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Para hallar las funciones £, ), y g

, que representan la descomposicion de la sefial en la
n-1(t)

aproximacion £, y los detalles g .., es necesario obtener las secuencias ¢, , y d, @

partir de:

dp1k™  brokCag Chix= axCh

Las relaciones anteriores muestran que para el calculo de las secuencias c,; , y d,; la

secuencia C, | es convolucionada con las secuencias a y b_;, calculando sdlo las muestras

de salida de indice par. Esta operacion se denomina sub-muestreo de dos unidades 21.

Existe dos tipos de transformada que se explicaran a continuacion.

Transformada Wavelet continua (CWT): La transformada Wavelet continua
permite el analisis de una sefial en un segmento localizado de ésta y consiste en
expresar una sefial continua como una expansion de términos o coeficientes del

producto interno entre la sefial y una Funcién Wavelet Madre [35].

Transformada Wavelet discreta (DWT): Por la complejidad en el tratamiento
numérico de la DWT, debido a la variabilidad en forma continua de los
parametros de escala como de traslacion, es indispensable contar con una
herramienta que permita la discretizacion de ésta. Es asi que se pasara de un
mapeo continuo a un espectro o conjunto finito de valores, a través del cambio
de la integral por una aproximacion con sumatorias. La discretizacion permite
representar una sefial en términos de funciones elementales acompariadas de

coeficientes [36].

Ademas, el uso de esta técnica permite extraer dos componentes de la sefial, por un lado los

coeficientes de aproximacion (Ca) que dorresponden a los componentes de baja frecuencia
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de la sefial y por otra parte los coeficientes de detalle (Cd) que representan las altas
frecuencias. Para obtener Para obtener los componentes de la sefial, esta se debe pasar por
dos filtros, uno pasa bajos que extraerd los Ca y otro pasa bajos que extraera los Cd. En la

figura 10 se presenta la descomposicion de una sefial en sus respectivos Ca y Cd.

Figura 10. Arbol de descomposicion Wavelet.

Cuadro de decision

Para la etapa de procesamiento se decide trabajar con la transformada wavelet discreta
ya que se necesita discretizar el problema. Ademas, este tipo de transformada es capaz
de concentrarse en fendmenos transitorios y de alta frecuencia mejor que la
transformada de Fourier y la transformada de Fourier con ventana, que con esta ultima
una vez elegido el tamafio de la ventana, todas las frecuencias son analizadas con la
mismas resoluciones de tiempo y frecuencia, distinto de lo que sucede en la
transformada wavelet que tiene un tamafio de ventana adaptado a las frecuencias. Por
otro lado, y comparada con la dinamica simbolica, esta técnica permite ver informacion
en espacio de la frecuencia, informacion que no se puede ver en la serie temporal,
ademas, permite la descomposicion de las series en términos de los coeficientes de
aproximacion y detalle, separando la informacion en bajas y altas frecuencias

respectivamente.
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5.2 TECNICAS DE REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

> Forward selection.

Es un torneo en el que las variables compiten con su porcentaje de clasificacion. En la
primera etapa, se calculan los porcentajes de clasificacion para cada variable. Entre los
resultados obtenidos de la primera etapa, se selecciona la variable “ganadora” con el
porcentaje de clasificacion méas alto. En la segunda etapa, se combinan las variables
restantes de la etapa 1 con la variable ganadora de esa etapa por separado, y se calculan los
porcentajes de clasificacion de nuevo. El proceso continua de esta manera hasta que

ninguna variable restante produzca un porcentaje de clasificacion mayor [37].

OOOG

Figura 11. Forward Selection (Fuente: autor).

En la figura 11 se presenta la metodologia de la técnica de forward selection a modo de
ejemplo, donde asumen que en la primera fase la variable 2 presenta el mayor porcentaje de
clasificacion; en la fase dos la combinacion de la variable 2 y la variable 1 presenta el

mayor porcentaje de clasificacion de la fase 2. Al final se define cual combinacion presenta
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el mayor porcentaje de clasificacion y se determinan las variables que mejor clasifican el

problema, independiente en qué etapa se encuentre la combinacion.

> Backward selection

Es el procedimiento més simple de seleccion de variables y se puede implementar
facilmente sin ningun tipo de software especial. La seleccion de las variables se hace de
atras hacia adelante, y se va descartando una variable a la vez; cuando se finalizan todas las
pruebas se mira con qué numero y que variables generan el mayor porcentaje de
clasificacion, siendo éstas las variables que mejor clasifican el problema [37]. En la figura
12 se presenta un ejemplo de la técnica de Backward selection, donde se asumen que ciertas
combinaciones presentaron mejor combinacion que otra; al final se determina la
combinacion que presente mayor porcentaje de clasificacion independiente la etapa donde

Se presente.

()
©

Figura 12. Backward Selection (Fuente: autor).
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> Bidirectional search

Es la idea de una busqueda bidireccional, con el fin de reducir el tiempo de basqueda de las
variables que mejor clasifiquen el problema mediante la bdsqueda hacia delante desde el
principio y hacia atras desde el objetivo al mismo tiempo. Por un lado se utiliza la técnica
de forward selection, y por el otro backward selection. Cuando las dos puntas de la
busqueda se crucen o se encuentren, el algoritmo puede reconstruir un Gnico camino que
garantice la eleccion de las variables que permiten una mejor clasificacion. En la figura 13

se presenta un ejemplo de esta técnica.

Slatcs cxamined by
foreard sodarch only

Slates examined by
combinzstian of
forward and

Goal backward search

Figura 13. Bidirectional Search (Fuente: [41]).
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Cuadro de decision

Se decide aplicar tanto forward selection como Bidirectional Search, ya que por un
lado, en las referencias estudiadas, la técnica forward selection ha presentado buenos
resultados siendo utilizada con diferentes técnicas de clasificacion; por otro lado, se
decide usar como segunda técnica la Bidirectional Search ya que en los trabajos previos
con sefales cardiorrespiratorias no se ha usado y se aspira confrontar que resultados

presenta en comparacion a la primera técnica mencionada.

5.3TECNICAS DE CLASIFICACION

» Redes neuronales

Una red neuronal es un paradigma de procesamiento de informacion inicialmente inspirado
en el modo en el que lo hace el cerebro. El elemento clave de este paradigma es su
estructura. Las redes neuronales estan compuestas por un cierto nimero de elementos de
procesamientos o neuronas que trabajan al unisono para resolver un problema especifico.
Las redes neuronales actuales se basan en el modelo matematico de neurona propuesto por
McCulloch y Pitts en 1943. En dicho modelo (véase Figura 14.) cada neurona recibe un
conjunto de entradas xi.,x,....,xp Y devuelve una Unica salida y. Ademas, dentro de una
red neuronal existen numerosas conexiones entre las distintas neuronas que la forman.
Estas conexiones simulan las conexiones interneuronales del cerebro y, al igual que estas,
pueden establecer con mayor o menor intensidad. En el caso de las redes neuronales esta
intensidad la determinan los pesos sinapticos. De este modo, cada entrada x; de una

neurona se encuentra afectada por un peso w; [38].
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X1

X

Figura 14. Modelo neuronal de McCulloch-Pitts (Fuente: autor).

El objetivo de estas es el de encontrar una funcion capaz de explicar y reproducir unos
datos observados, principalmente, en problemas de regresion y clasificacion. Para ello, los
modelos neuronales deben ajustar los valores de sus parametros de acuerdo a conjunto de

datos representativos del problema y un algoritmo de aprendizaje [39].

En la Figura 15 se muestran los tipos basicos de aprendizaje existente y, dentro de ellos, las

arquitecturas de redes mas comunes.

Tipos basicos
Red Neuronal de Arquitecturas
aprendizaje

Perceptron

Perceptrén

Supervisado Multicapa

Redes Neuronales Base radial

Mapas

No Supervisado Autoorganizativos

\ J

Figura 15. Tipos de aprendizaje y arquitecturas de las redes neuronales (Fuente:

autor).
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> Analisis discriminante

El andlisis discriminante ayuda a identificar las caracteristicas que diferencian
(discriminan) a dos 0 mas grupos y a crear una funcion capaz de distinguir con la mayor
precision posible a los miembros de no y otros grupo. El analisis discriminante es una
técnica estadistica capaz de decirnos que variables permiten diferenciar a los grupos y
cuantas de estas variables son necesarias para alcanzar la mejor clasificacion posible. La
pertenencia a los grupos, conocida de antemano, se utiliza como variable dependiente (una
variable categérica con tantos valores discretos como grupos). Las variables en las que
suponemos que se diferencian los grupos se utilizan como variables independientes o
variables de clasificacion (también llamadas variables discriminantes); estas variables

deben ser cuantitativas, admitiendo un tratamiento numérico con significado.

El objetivo final del andlisis discriminante es encontrar la combinacion lineal de las
variables independientes que mejor permite diferencias (discriminar) a los grupos. Una vez
encontrada esa combinacién (la funcién discriminante) podra ser utilizada para clasificar

NUEVOS Casos.

Su proposito es el mismo que el del andlisis de regresién logistica, pero a diferencia de él,
solo admite variables cuantitativas. Si alguna de las variables independientes es categorica,

es preferible utilizar la regresion logistica.

Cirugpa |
/_\ Girupa 2

r
\

Figura 16. Diagrama de dispersion de dos grupos en dos variables de clasificacion.
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En la figura 16 estan representadas, en el espacio bivariante definido por las variables X, y
X,, las nubes de puntos correspondientes a dos grupos hipotéticos. Los dos grupos
representados se diferencian entre si en ambas variables, pero no por completo, pues, de

hecho, se solapan en una pequefia region situada entre ambos.

En la figura 16 también esta representada la funcion D, que es una combinacion lineal de
ambas variables. Sobre la funcion D se representa la proyeccion de las dos nubes de puntos
en forma de histograma, como si la funcién D cortara a las dos nubes de puntos en la
direccion de su eje. Las dos lineas punteadas de cada uno de los histogramas representan la

ubicacion proyectada de los puntos medios de cada grupo (los centroides).

El propdsito del analisis discriminante consiste en aprovechar la informacién contenida en
las variables independientes para crear una funcion D combinacién lineal de X; y X, capaz

de diferenciar lo méas posible ambos grupos. La funcién discriminante es de la forma

D = b1X1 + bzXz

Donde b; y b, son las ponderaciones de las variables independientes que consiguen hacer
que los sujetos de uno de los grupos obtengan puntuaciones maximas en D, y los sujetos del

otro grupo puntuaciones minimas.
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> Analisis de clusters

Las técnicas de agrupamiento como el analisis de clusters son técnicas de clasificacion no
supervisada de elementos (observaciones, datos 0 vectores de caracteristicas) en grupos
(clusters) [38].

Hoy en dia, la biologia, zoologia, quimica, ciencias de la tierra, la medicina, la ingenieria,
los negocios y la economia, y las ciencias sociales estan repletas de estudios de andlisis de
cluster. El andlisis de clusters puede ser empleado como una herramienta de exploracién de

datos, asi como una prueba de hip6tesis y la herramienta de confirmacion [37].

En el analisis de clusters se utiliza la informacion de una serie de variables para cada sujeto
u objeto y, conforme a estas variables se mide la similitud entre ellos. Una vez medida la
similitud se agrupan: grupos homogeneos internamente y diferentes entre si [40]. Esta
técnica permite formar grupos con objetos semejantes entre si, cohesionados internamente.
Los objetos pertenecientes a diferentes grupos presentan un comportamiento diferenciable

en las variables analizadas, y por tanto cada grupo esta aislado de los demas [37].

La localizacion de los individuos se realiza mediante las medidas de similitud. En la tabla 2

se pueden observar unas de las medidas mas utilizadas.

NOMBRE EXPRESION
Euclidea o norma-I2 -
dy X, %, = (xij - xkj)z = X~ Xk T(xi — X)
j=1
Manhattan o norma-I1 m
dy xp,x = Xij = Xkj
j=1
Norma del supremo sup Xij = Xi;
Ao X)X = )
j € 1,2..m
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Minkowski o norma-Ip m
14
d x _ I
P XX = xl] xk]
j=1
Distancia de dy = x—x T % — xx)
Mahalanobis > es la covarianza muestral o una matriz de covarianza intra-
grupos

Tabla 2. Distintas funciones de distancia (Fuente:[38]).

Cuadro de conclusion

Para la etapa de clasificacion, partiendo en primera medida que se sabe el nimero de
clases existentes en la base de datos y en segunda medida se presentan las etiquetas de
los pacientes pertenecientes a las diferentes clases se descarta el uso del analisis de
clusters. Se decide trabajar con las redes neuronales y con el andlisis discriminante, la
primera técnica basada en inteligencia artificial, robusta y ya utilizada en clasificacién
con datos clinicos y brindando buenos resultados. Por otro lado el andlisis discriminante
se basa en estadistica y aunque es menos potente que las redes neuronales también ha
sido utilizada en clasificacion de problemas con sefiales médicas y se desea contrastar

los resultados finales entre estas dos técnicas.
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RESULTADQOS

Se define la metodologia de investigacion con la que se va a trabajar. En base a trabajos
previos se hace la seleccion de las técnicas a implementar y se define los caminos a seguir
para llegar al cumplimiento de los objetivos propuestos. En la figura 17 se muestra la
metodologia de investigacion.

o d ETAPA 1
ase de datos BASE DE DATOS
1

PSD ETAPA 2
PREPROCESAMIENTO
PROCESAMIENTO

Transformada

Wavelet
. Estadisticos

Fp, Afp, igr, 98%P M,std.iqr.k.0
ETAPA 4
Backward Backward Backward Backward CLASIFICACION

Bidirectional search Bidirectional search Bidirectional search Bidirectional search

Analisis Redes Meuronales Analisis Redes Neuronales

Discriminante Discriminante
Lineal Lineal

Figura 17. Metodologia de investigacion (Fuente: autor).
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6.1 ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS

Sin duda alguna, una de las dificultades es la visualizacion de los datos ya que se presentan
muchas variables. Para sobrepasar esta dificultad se utiliza el Andlisis de Componentes
Principales (PCA, por sus siglas en inglés), con el que se genera un nuevo conjunto de
variables llamadas componentes principales. Cada componente principal es una
combinacion lineal de las variables originales. Todos los componentes principales son
ortogonales, lo que significa que no hay informacion redundante. Con las componentes
principales se obtienen un mismo numero de variables, pero estas nuevas variables

representan en mayor porcentaje la varianza total de los datos originales.

Luego de calcular las nuevas variables (componentes principales) se calculé el porcentaje

de la variabilidad total por cada componente principal, véase la figura 18.

100 100%

90 90%
80 80%
70 70%
60 60%
50 50%

40 40%

Porcentaje Varianza (%)

30 30%

20 20%

10 10%

0%

1 2 3 4 5
Componente Principal

Figura 18. Variabilidad total de las componentes principales (Fuente: autor).
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La figura 18 muestra un quiebre claro en la cantidad de varianza por cada componente entre
el primer y segundo componente. Sin embargo, ese componente solo representa el 39.82%
de la varianza de los datos, de modo que probablemente se necesiten mas componentes. Se
puede observar que los tres primeros componentes principales representan mas de dos
tercios de la variabilidad total de los datos, por lo que podria ser una manera razonable para

reducir las dimensiones con el fin de visualizar los datos.
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0.4 \

0.6

0.4
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-0.4 \ - -0.4
-0.6 - -0.6
-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
Component 1 Component 2
(c) (d)

Figura 19. Representacion de la varianza de los datos (Fuente: autor).

En la figura 19(a, b, c, d) se presentan las ocho variables representadas por un vector, en
donde la direccion y la magnitud del vector indican como cada variable contribuye a los
componentes principales.
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Se decide hacer, mediante la prueba U de Mann-Whitney a cada variable, un analisis a
priori de la posibilidad de establecer diferencias entre las diferentes clases a partir de las
sefiales originales en el dominio temporal. El nivel de significacion (global) se ha
establecido p=<0.05 basado en el trabajo [17].

Se hace la comparacion de las clases en todas posibles combinaciones, esto quiere decir, se
comparan las variables entre dos clases a la vez, se aplica la prueba de U de Mann-Whitney
a cada conjunto de clases a evaluar. Se comparan las clases de la siguiente manera: “F0” Vs
“F17, “F1” Vs “F2”, “FO” Vs “F2”, donde FO corresponde a la clase “Exito”, F1 a
“Fracaso” y F2 a “Reintubados”. La variable que tenga p values (nivel de significancia)
menor o igual a 0.05 representara que las clases son heterogéneas y que es una variable
diferenciadora con un probabilidad de acierto de 95%. En la tabla 3 se presentan los

resultados de la prueba U de Mann-Whitney para las sefiales originales.

p-values por variables
Prueba
fivt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot Vt/Ti Vi
FO Vs F1 <0.05 <0.05 <0.05 <0.05 0,09 <0.05 0,51 0,37
F1VsF2 <0.05 0,14 <0.05 0,21 0,25 <0.05 0,23 0,06
FO Vs F2 0,41 0,64 0,18 0,34 1 0,29 0,14 0,13

Tabla 3. Prueba U de Mann-Whitney para las sefales original (Fuente: autor).

6.2 PREPROCEAMIENTO

Se realiza un analisis espectral de potencia (PSD), el cual informa como esta distribuida la
potencia de las sefiales sobre las distintas frecuencias de las que estan formadas. En base a
los resultados obtenidos del PSD se presenta la tabla 4(a,b,c), donde se presenta la cantidad
de potencia de las sefiales en términos de porcentaje por cada banda de frecuencia y por

cada clase de pacientes.
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PROMEDIO Y DESVIASION ESTANDAR DE LA POTENCIA DE LAS SENALES

EXITO
Bandade 0 a fIVt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot VUTi Vit
0.5Hz 99.97+0.078 | 83.91+13.85 | 95.54+1.88 | 95.84+2.01 | 99.97+0.11 | 99.99+0.01 | 99.98+0.04 99.92+0.07
1Hz 99.99+5E-4 | 98.86x1.12 | 98.01+0.84 | 98.12+0.92 | 99.99+3E-4 | 100+8E-5 | 99.99+3E-4 | 99.99+0.008
15Hz 100£1E-5 99.71+0.28 | 98.95+0.44 | 99.01+0.49 100+2E-5 100+4E-6 100+9E-6 99.99+0.002
2Hz 100+2E-6 99.90+0.08 | 99.53+0.19 | 99.55+0.22 | 100+3E-6 100+6E-7 100+9E-6 99.99+8E-4
2.5Hz 100+4E-15 100+4E-15 | 100+4E-15 | 100+4E-15 | 100+4E-15 | 100+4E-15 | 100+5E-15 100+4E-15
(@)
PROMEDIO Y DESVIASION ESTANDAR DE LA POTENCIA DE LAS SENALES
FRACASO
BandadeOa fIvt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot VH/Ti Vit
0.5 Hz 99.97+0.10 | 79.52+14.54 | 95.28+2.41 | 95.46+2.62 | 99.98+0.04 | 99.99+0.01 | 99.98+0.03 | 99.89+0.13
1Hz 99.99+8E-4 | 98.24+1.75 | 97.83£1.16 | 97.92+1.25 | 99.99+2E-4 | 99.99+9E-5 | 99.99+2E-4 | 99.98+0.02
15Hz 100+2E-5 99.62+0.29 | 98.84+0.63 | 98.89+0.68 | 100+1E-5 100+4E-6 100+9E-6 | 99.99+0.005
2Hz 100+8E-6 99.87£0.10 | 99.48+0.28 | 99.50+0.31 100£1E-6 100£6E-7 100+2E-6 99.99+0.001
2.5Hz 100+3E-15 100+5E-15 | 100+3E-15 | 100+7E-15 | 100+2E-15 | 100+5E-15 | 100+3E-15 100+5E-15
(b)
PROMEDIO Y DESVIASION ESTANDAR DE LA POTENCIA DE LAS SENALES
REINTUBADOS
BandadeOa fIvt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot VH/Ti Vit
0.5 Hz 99.99+0.01 | 84.09+14.59 | 95.07+2.14 | 95.09+2.73 | 99.98+0.04 | 99.99+0.008 | 99.98+0.04 | 99.90+0.07
1Hz 99.99+2E-4 | 98.17+2.88 | 97.77+£0.99 | 97.73+1.42 | 99.99+3E-4 100+5E-5 99.99+4E-4 | 99.98+0.01
15Hz 100+7E-6 99.62+0.41 | 98.82+0.52 | 98.81+0.70 100+1E-5 100+2E-6 100+1E-5 | 99.99+0.003
2Hz 100+9E-7 99.88+£0.11 | 99.47£0.23 | 99.46+0.32 100+2E-6 100+4E-7 100£1E-6 99.99+0.001
2.5Hz 100+6E-15 100+3E-15 | 100+6E-15 | 100+5E-15 | 100+4E-15 100+3E-15 100+6E-15 100+4E-15
(©

Tabla 4. Porcentaje de potencia de las sefiales en cada banda (Fuente: autor).

Derivado de esta etapa se hace una adaptacion de las sefiales estableciendo la interaccion

cardiorrespiratoria. Para esto se remuestrean las sefiales a un frecuencia de 2 Hz, frecuencia

en la cual se garantiza que no habra una perdida mayor al 2% de la potencia en todas las

sefiales con respecto a las originales.

En la tabla 5 se presenta el error medio cuadratico entre las sefiales originales y las sefiales

remuestreadas. Ademas, se realiza la prueba de U de Mann-Whitney con las sefiales
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remuestreadas tal y como se hizo anteriormente con las sefiales originales. En la tabla 6 se

presentan los resultados de esta prueba, en donde, en contraste con los resultados de la

prueba aplicada a las sefiales originales (ver tabla 3), se observa que luego de aplicar los

osciladores, las sefiales no pierden su esencia.

REMUESTREADA A2 HZ

ERROR MEDIO CUADRATICO ENTRE LA SENAL ORIGINAL Y LA SENAL

fIvt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot VH/Ti Vit
Media 3,61E-11 | 3,2E-3 | 3,65E-11 | 2,04E-11 | 3,47E-12 | 8,00E-11 | 6,01E-4 | 3,87E-5
Desviacio
] 3,28E-10 | 9,6E-3 | 5,99E-11 | 3,56E-11 | 1,17E-11 | 1,97E-10 | 6,3E-3 2,9E-4
n estandar

Tabla 5. Error medio cuadratico entre la sefial original y la sefial remuestreada a 2 hz

(Fuente: autor).

p-values por variables

Prueba Ti/Tt
IVt RR Te Ti ) Ttot VUTi Vit
0
FO Vs F1 <0.05 <0.05 | <0.05 | <0.05 0,23 <0.05 0,29 0,31
F1VsF2 <0.05 0,14 <0.05 0,27 0,24 <0.05 0,19 0,19
FO Vs F2 0,10 0,52 0,14 0,34 0,72 0,088 0,066 0,53

Tabla 6. Prueba U de Mann-Whitney para las sefiales remuestreadas (Fuente: autor).

Adicionalmente, en esta etapa se genera una base de datos construida a partir del PSD, y es

constituida con los valores de amplitud pico, frecuencia pico, rango intercuartilico y el

valor de potencia en un 98% del PSD de las sefiales, tal y como se representa en la figura

20.
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Se propone esta metodologia con la finalidad de comparar la clasificacion de los pacientes

en base a entradas provenientes de un andlisis frecuencial, en contraste con resultados

obtenidos a partir de un andlisis tiempo-frecuencia.

caracteristicas

— F(EVs), A,(EV7).
P B(EV;).JQR(EV)
F,(RR), A,(RR),
£V F(ER)IQR(ER)
- Fy(Te). Ap(Tx).
R FEE;?;S& P(CAlfTE]__ISTR{cEm.TL)
T Amplitud pico Fy(To). AglT),
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Figura 20. Representacion de las 32 caracteristicas por cada paciente obtenidas
mediante el PSD con 7 series temporales (T}, Tg, Ttot, V1, Ti/T1ot, VT/T1 y f/V7), el
intervalo RR y 4 medidas (amplitud pico, frecuencia pico, rango intercuartilico y el
valor de potencia en un 98%).

6.3 PROCESAMIENTO

Una decision importante en esta etapa es la de seleccionar la mejor familia wavelet, ya que
la funcion ventana de cada una generara resultados diferentes en el procesado de las
sefiales. Para darle solucidn a este aspecto, se procesan las sefiales con cada una de las

familias y basado en el criterio del error medio cuadratico (MSE) entre las sefial procesada

y la original, se elige la mejor por cada variable.
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Familia Wavelet Orden
Daubechies 1:45
Coiflets 1:5
Symlets 1:29
Biortogonal 1.1,13,15,22,24,26,2.8,3.1,3.3,3.5,3.7,3.9,44,5.5,
6.8

Tabla 7. Tipo de familias wavelet.

Seguido de procesar las sefiales, se evalla cada uno de los resultados desplegados en el
Anexo A. Se elige una familia por cada variable, seleccionando la cual haya presentado
menor promedio de MSE. En la tabla 8 se presentan las familias wavelet seleccionadas y su

respectivo orden.

Variable fIvVt RR Te Ti Ti/Ttot Ttot Vi/Ti Vit
Tipo Bior Bior Bior Bior Bior Bior Bior Bior

Familia 24 2.6 2.6 2.6 24 24 2.6 2.6
MSE 6,03E-24 | 1,64E-24 | 5,33E-28 | 1,47E-28 | 1,29E-22 | 5,75E-21 | 2,18E-17 | 4,8E-21

Tabla 8. Familias wavelet seleccionadas.

Seleccionada la familia para cada tipo de variable, se seleccionan los coeficientes de
aproximacion (CA) y detalle (CD), el nivel de descomposicion, y las medidas de dispersion
estadistica que mejor se adaptan al problema. Para eso, se descomponen las sefiales con las
familias seleccionadas en los niveles de descomposicién y detalle hasta el nivel maximo
permitido por la familia (nivel 8 para la familia Biortogonal); seguido, se calculan la media,
la desviacion estandar, la curtosis, la oblicuidad y el rango intercuartilico de los CA'y CD
de cada nivel. A este punto, se tendrian 5 estadisticos, de 8 CA'y 8 CD, de las 8 variables

existentes; lo que da un total de 640 caracteristicas.
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Al hacer la transformacion de las sefiales, se logra tener la informacion de estas codificadas.
Ahora, se busca hallar los coeficientes que aporten mayor informacién para una posterior
clasificacion. Para ello, como se realiz6 anteriormente, se realiza una prueba de U de
Mann-Whitney con la cual se busca descartar los estadisticos de los coeficientes que menos
ayuden a diferir entre las clases a contrastar y si entorpezcan una futura clasificacion.
Ademas, se establece un cuantificador que permita evaluar y comparar los coeficientes y
niveles para validar la eleccion final. El cuantificador es representado por Q, y se define

como:

Qi (1+Moda(i))

Promedio(i)

En donde la Moda es el nimero de variables que pasan la prueba de U de Mann-Whitneypor
cada coeficiente y cada nivel, y el Promedio esta definido como:
n
Promedio=—  x;
n
i=1
Donde n es el nimero de estadisticos por nivel (5), y cada x; es el p-value de cada

estadistico del respectivo coeficiente y nivel de descomposicion.

En el Anexo B se despliegan los resultados de todo este proceso. En la figura 21 se exponen
los coeficientes y niveles seleccionados por cada caso, sefialados como mejores en base al

cuantificador Q expuesto anteriormente.
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Figura 21. Representacion de las 40 caracteristicas por cada paciente obtenidas
mediante la TWD con 7 series temporales (T, Tg, Ttot, V1, Ti/T1ot, VH/T1 Yy T/V7), el
intervalo RR y 5 estadisticos (media, desviacion estandar, oblicuidad, curtosis y rango

intercuartilico).

En la figura 21(a) se representan las 40 caracteristicas de cada paciente que mejor difieren
entre las clases “Exito” y “Fracaso”; en la figura 21(b) se representan las 40 caracteristicas
de cada paciente que mejor difieren entre las clases “Fracaso” y “Reintubados”; y en la
figura 21(c) se representan las 40 caracteristicas de cada paciente que mejor difieren entre

las clases “Exito” y “Reintubados”.

6.4 CLASIFICACION

Se aplican las técnicas de reduccion de dimensionalidad seleccionadas y presentadas
anteriormente (Capitulo 5), combinadas con las dos técnicas de clasificacion elegidas
(Capitulo 5).
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Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

Figura 22. Esquema de la Red Neuronal sintonizada.

En la clasificacion con redes neuronales, se sintoniza una red neuronal con la estructura
presentada en la figura 22, formada por tres capas ocultas, y dos neuronas en cada una de

las capas ocultas. Se fraccionan los datos de manera aleatoria de la siguiente forma:

Del 100% de los datos, se toma un 70% para realizar el ajuste de la red, en donde se

subdividen del siguiente modo:

70% para el entrenamiento, 15% para la validacion, y 15% para el test.

Con el 20% final se realiza el test final de la red y se presentan los mejores resultados en la
tabla 9. Este proceso se realiza tanto para la Base de Datos obtenida del PSD (BD2), como

para la Base de Datos obtenida del analisis por medio de TWD (BD1).

Debido a que la divisién de los datos se realiza de manera aleatoria, se realiza el proceso de

entrenamiento, validacion y test 150 veces y se promedian los resultados.

Exito Vs Fracaso

BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA
DATOS PRUEBA
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BD1 IQR(CD1-T)), K(CA8-RR) 84,61+3%
BD1 IQR(CD1-T)), K(CA8-RR), IQR(CD1-V+/T)),
- K()CDi-T|), X(C)Aff/\(/T) ) 50, 766%
BD2 Fo(fIVT), P(V/T)), IQR(T Y Tror), Ap(f/V1) 65,3+0,9%
BD2 Fo(fIV/), P(VHIT), IQR(TY Tror) 54,4+0,9%
(@)
Exito Vs Reintubado
BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA
DATOS PRUEBA
BD1 X(CD1-f/V+) 82,6+3%
BD1 X(CD1-f/V7), IQR(CD3-V+/T)) 86,9+1%
BD2 P(RR) 78,2+0.7%
BD2 P(RR), Fy(f/V7) 86,8+0.7%
(b)
Fracaso Vs Reintubados
BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA
DATOS PRUEBA
BD1 S(CD1-Tror), X(CD1-f/V/5), IQR(CD1-f/V7), 83 3%
K(CD2-RR), Sk(CD1-f/\V1), K(CD1-f/V/1)
BD1 S(CD1-T+oy), X(CD1-f/V7), IQR(CD1-f/V7),
K(CD2-RR), Sk(CD1-f/\V1), K(CD1-f/\V7), o1 6%
S(CD1-f/V1), X(CA5-T//T1or), S(CD1-T)), K(CD1-Tro)),
Sk(CD1-T+q), IQR(CD2-RR), K(CD4-Tg)
BD2 Fo(f/V1), Ao(Ti/Ttor), Ap(T1), Ap(RR), Ay(f/V7),
IpQ(R(TT)ot), I[;EQR(CD)l-TT)(, IZ}R(pIiR),)IQ;((fNT)) 20=1,6%
BD2 Fo(fVT), Ap(Ti/ T1or), Ap(T1), Ap(RR), Ap(f/V7), P(Tot) 58,3+1,3%

(©)
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Tabla 9. Resultados del test de clasificacion con RNA, para el mejor conjunto de

variables seleccionadas obtenidas después de la reduccion de dimensionalidad.

Por otro lado, en la clasificacién con analisis discriminante, se utiliza una discriminacion

lineal. Se dividen los datos tanto de la BD1 como de la BD2 en la forma mencionada

anteriormente. Los mejores resultados de la clasificacion con LDA se presentan en la tabla

10.
Exito Vs Fracaso
BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA
DATOS PRUEBA
BD1 IQR(CD2-T//Troy) 71,64+8
BD1 IQR(CD2-T//Trot) X(CAT-f/V7),
IQR(CD1-V1/T) 21358
BD2 Ay(fV7) 70478
BD2 A(fIVT), P(f/VT) 70,6£7,7
(@)
Exito Vs Reintubado
BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA
DATOS PRUEBA
BD1 X(CD1-fIVy), 83,337,4%
BD1 X(CD1-f/V7), IQR(CD3-Tror) 82,55+7,5%
BD2 Fo(f/V/7) 80.9+6,4%
BD2 Fo(f/V7), IQR(VA/T)) 81,3%6,8%
(b)
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Fracaso Vs Reintubados

BASE RESULTADO
DE CARACTERISTICAS DE LA

DATOS PRUEBA
BD1 X(CD2-RR) 75,3+11,3%
BD1 X(CD2-RR), S(CD2-RR) 80,1+10.6%
DB2 Fo(fVT), Ap(FIV1),Ap(Te), Ap(Ti/ Trot), P(FIV7) 76+10,8%
BD2 Fo(fVT), A(FIV1),An(Te), Ap(Ti/ T1or) 75+11%

()

Tabla 10. Resultados del test de clasificacion con LDA, para el mejor conjunto de

variables seleccionadas obtenidas después de la reduccion de dimensionalidad.

64




CONCLUSIONES Y
EXTENSIONES FUTURAS

Las redes neuronales son una técnica muy sofisticada capaz de modelar funciones
complejas de diversa indole. Conjuntamente con la técnica forward selection permite
obtener un buen subconjunto de caracteristicas de entrada a la misma. Se han utilizado las
redes neuronales para analizar la variabilidad del patrén cardiorrespiratorio en pacientes
asistidos mediante ventilacion mecéanica, en proceso de extubacion, con el objetivo de
encontrar diferencias significativas en pacientes capaces de mantener la respiracion de
forma esponténea, pacientes que fracasan en este intento, y pacientes que aun habiendo
superado el proceso de destete o extubacion deben ser reintubados antes de 48 horas.

La red entrenada con el conjunto completo de 40 caracteristicas obtenidas a partir del
analisis tiempo-frecuencia obtuvo un porcentaje de clasificados correctamente del 80,7%
para el grupo Exito-Fracaso, 82,64% para el grupo Exito-Reintubado y 74,9% para
Fracaso-Reintubado. Después de aplicada la seleccion de caracteristicas, se obtuvo un
porcentaje del 84.6% para el grupo Exito-Fracaso, 86,9% para el grupo Exito-Reintubado y
91,6% para Fracaso-Reintubado, utilizando uUnicamente dos, dos y trece de las 40

caracteristicas.

La red entrenada con el conjunto completo de 32 caracteristicas provenientes del analisis en
frecuencia presenta porcentajes de clasificacion entre 50% y 75% para los tres casos, lo que

Ileva a concluir que para un problema de clasificacion como el presentado en este trabajo,
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se obtienen mejores resultados si los indices son extraidos de un analisis tiempo-frecuencia,

permitiendo diferir mejor los patrones de las diferentes clases.

Los resultados de la clasificacion aplicando analisis discriminante lineal en comparacion
con los presentados por parte de las redes neuronales reflejan lo robustas que pueden llegar
a ser estas Ultimas en cuanto a clasificacion se trata. A pesar de aplicar ambas técnicas un
aprendizaje supervisado, la arquitectura de las redes neuronales les permite adaptarse a casi
cualquier tipo de datos y manejar en buena medida el problema de generalizacion de datos.

En la comparacién entre grupos se aprecia que las caracteristicas derivadas de la sefial f/\V1
son las que mas informacion aportan al clasificador. Ademas, se comprueba que la mayor
parte de informacion de las series temporales que mejor difieren los grupos esta
concentrada en las altas frecuencias, o lo que es lo mismo, tienden a quedar almacenada en

los coeficientes de detalle luego de una descomposicion en tiempo-frecuencia.

Como futuras extensiones se pretenden realizar mas aportaciones en la deteccion de nuevos
indices y caracteristicas que ayuden a mejorar la deteccion del momento déptimo de
desconexién de pacientes sometidos a ventilacion mecénica, haciendo uso de técnicas
pertenecientes a la inteligencia artificial y estadistica que dia a dia van tomando mas fuerza
para la aportacion de informacién en el campo biomédico y solucién de problemas en el

mismo como lo son las maquinas de soporte vectorial entre otras.

Es necesario realizar un modelo con las mas importantes caracteristicas y estudiar la
generalizacion del sistema. Por otra parte se podria incrementar el nimero de patrones en el

conjunto de entrenamiento con el objetivo de minimizar el error de generalizacion.
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CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

Semestre ler Semestre académico 2014 2do Semestre académico 2014
Mes Febrero Marzo Abril Mayo Agosto Septiembre Octubre Noviembre
Semana N 1 2 1 1 2 11 2 1 2 T 1 1 V2 T 1 1 T V2 T 1 1 I V20 A O T O I 1 T A A Y

Busqueda Bibliografica

Estudio preliminar

Técnicas propuestas

Estudio de sefiales
respiratorias y

cardiorrespiratorias

Estudio de técnicas
estadisticas

Estudio de técnicas de

inteligencia artificial

Estudio de técnicas en
dominio tiempo-

frecuencia

Desarrollo del modelo

para la clasificacion

Analisis e interpretacién
de los resultados

obtenidos

Tabla 11. Cronograma de actividades.
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