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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL :

Disenar dos clasificadores, basados en Iogica difusa y K-Nearest Neighbor,
que permitan dar soporte en la decision de desconexion de pacientes
asistidos mediante ventilacion mecanica.

OBJETIVOS ESPECIFICOS :

« Realizar un analisis completo de las senales del flujo respiratorio mediante
la transformada wavelet que permita la extraccion de informacion
discriminante.

« Realizar el analisis de los componentes principales (PCA), para reducir la
dimensionalidad del sistema, minimizando el costo computacional al
momento de ingresar las variables a los clasificadores.

» Realizar un analisis estadistico a los resultados de los clasificadores,
determinando a partir de ellos la mejor metodologia que permita
identificar los pacientes que han superado con éxito la prueba de tubo en
T, y separarlos de aquellos en los que ha tocado nuevamente
reconectarlos



JUSTIFICACION

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION :

La ventilacion mecanica (VM) es una estrategia terapéutica que consiste en remplazar o
asistir mecanicamente la ventilacion pulmonar espontanea cuando ésta es inexistente o
ineficaz para la vida. Cuando esta situacion se presenta puede recurrir a la entubacion de
un paciente con un ventilador mecanico .

El proceso de extubacion de un paciente asistido mediante VM, es el ultimo paso a seguir
para recuperar la respiracion espontanea. Tanto la perpetuacion como el retiro precoz de
la ventilacion mecanica provocan riesgos en el paciente, aumentando la posibilidad de
contraer infecciones, aumenta los costos hospitalarios para la clinica y el paciente.

Con el fin de desarrollar una herramienta de apoyo a los médicos que permita determinar
el momento adecuado para realizar el destete, se realizo un estudio de las senales
contenidas en la base de datos WEANDB:

Este proyecto hace parte de la propuesta de investigacion del grupo de investigacion de
Control & Mecatronica en conjunto con Centro de Investigacion en Ingenieria Biomédica
(CREB) de la Universidad Politécnica de Cataluina (UPC)



BASE DE DATOS WEANDB

WEANDB: es una base de datos de senales de pacientes asistidos mediante
ventilacion mecanica, en proceso de extubacion. Los pacientes han sido
registrados en los Departamentos de Cuidados Intensivos del Hospital de la
Santa Creu i Sant Pau y del Hospital de Getafe

Las senales fueron registradas con una
tarjeta National Instruments (DAQCard
6024E), utilizando software Labview, a una

frecuencia de muestreo de 250 Hz. o v:ﬁ?%?fﬁéms

Las senales han sido registradas a partir del momento en que la clinica
consideraba viable la extubacion (“weaning”), con los pacientes respirando
de forma espontanea, a través del tubo T, durante 30 minutos



BASE DE DATOS WEANDB

La prueba de tubo en T se realiza desconectado del tubo T el ventilador mecanico,
el sujeto queda ex puesto a la presion ambiental ,La posibilidad de extubacion es
evaluada entre 30-120 minutos después de iniciada la prueba de ventilacion

espontanea.




BASE DE DATOS WEANDB
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T... T, + T : Duracién del ciclo respiratorio.
T,: Tiempo de inspiracion

T: Tiempo de espiracion

V. Volumen circulante o volumen tidal.
T/T,.,: Fraccion inspiratoria.

V/T, : Flujo inspirado medio.

f/V; : Relacidn frecuencia-volumen tidal.

TOTAL DE PACIENTES = 154
TOTAL DE SERIES =7
TOTAL DE PATRONES =1078
TOTAL DE VARIABLES =968



METODOLOGIA DEL PROYECTO
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

TRANSFORMADA WAVELET :

La transformada Wavelet es un tipo de transformada que es capaz de proporcionar
informacion en tiempo y frecuencia de forma simultanea, por lo tanto, entrega
una representacion tiempo-frecuencia de la sehal analizada.

En el analisis wavelet, se suele hablar
de aproximaciones y detalles. Las
aproximaciones son los, componentes
de baja frecuencia y Los de detalles son
los componentes de alta frecuencia.




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

En general la Transformada Wavelet, que hace uso de las wavelet madre, es una
herramienta matematica que delimita los datos, en diferentes componentes de
frecuencia y estudia cada componente a una resolucion especifica,

FAMILIAS DE WAVELETS UNICAS

Daubechies Biorthogonal Mexican Hat

DESCOMPOSICION S =A;+D,

WAVELET
= ;“1.2 +D2 + 'L]].

:A:3 +D3+DE+D1




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES
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PROCEDIMIENTO REALIZADO A TODAS LOS 154 PACIENTES
POR 7 SERIES PARA UN TOTAL DE 1078 SENALES RESPIRATORIAS



PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE FV: Relacion Frecuencia - Volumen Tidal

MEDIA : SERIE FV DESVIACION STANDAR : SERIE FV

CLASE_O CLASE_1 CLASE_2




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

*SERIE TE: Tiempo De Espiracién

MEDIA : SERIE TE DESVIACION STANDAR : SERIE TE
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TI: Tiempo De Inspiracion

MEDIA : SERIE TI DESVIACION STANDAR : SERIE TI

CLASE_0 CLASE_1 CLASE_2 CLASE_1 CLASE 2




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TO: Fraccién Inspiratoria

MEDIA : SERIE TO DESVIACION STANDAR : SERIE TO

CLASE_0 CLASE_1 CLASE_2 CLASE_1 CLASE_2




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TT: Tiempo Total Del Ciclo Respiratorio

MEDIA : SERIE TT DESVIACION STANDAR : SERIE TT
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE VI: Flujo Inspirado Medio

MEDIA : SERIE VT DESVIACION STANDAR : SERIE VT

CLASE_0 CLASE_1 CLASE_2 CLASE_1 CLASE 2




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE VT: Volumen Tidal

MEDIA - SERIE VT DESVIACION STANDAR : SERIE VT

CLASE_0 CLASE_1 CLASE_2 CLASE_O CLASE_2

De los Boxplots se encontré una mayor diferenciacion entre las
Clases CO y C1.



PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

Familia Biorthogonal.

Familias de wavelets madre evaluadas
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

o

WM WM
'db2' 'bior3.5'
'db3' 'bior3.7'
'dba4’ 'bior3.9'
'db5' 'bior4.4' iE
'db6' 'bior5.5' ~ se realizé una descomposicién a 3
'db7" 'bior.8' ~ niveles reconstruyendo cada sefal
'db8! 'coif1! ~ de los 133 pacientes que componen
'db9’ 'coif2" ~ las 2 clases seleccionadas y se

'db10' 'coif3' - analizo el error entre la sefal

'bior1.3' 'coif4’ reconstruida con los coeficientes

'bior1.5' 'coif5' wavelet y la sefial original.

'bior2.2' 'sym2'

'bior2.4' 'sym4'

'bior2.6' 'sym5'

'bior2.8' 'sym6'

'bior3.1' 'sym7'

'bior3.3' 'sym8'

Tabla de ID asignados
~ a las Wavelet madre evaluadas.
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

Coeficientes de Alta y Baja Frecuencia
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES




PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

Original VS Wavwelet
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE FV

Serie FV Serie FV

Clase CO
Clase C1
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TE

Serie TE Serie TE

C

©

kel

c

s

(72}

o w
3 S
= 3
0 S
(72}

= a
L
wn
=

15
15 20 ID Wavelets Madres

ID Wavwelets Madres

ID 17 ID17y 19



PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TI

Serie Tl Serie Tl

Clase CO
Clase C1
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE TO

Serie TO Serie TO

Clase CO
Clase C1
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIETT

Serie TT Serie TT

Clase CO
Clase C1
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE VI

Serie VI Serie VI
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

SERIE VT

Serie VT Serie VT
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

Analisis Modal

Wavelet Madre Frecuencia Estadistica _
s s

'bior3.5' 11 MODA

Cwear [

bt | 2 |

En estadistica la moda es el valor con una mayor frecuencia en una distribucion
de datos.



PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

CON LAS WAVELETS MADRE QUE ARROJARON UN MENOR ERROR SE LES REALIZO
UN ANALISIS MODAL Y COMO RESULTADO OBTENEMOS LOSID 18.
PERTENECIENTES A LAS WAVELET MADRE 'bior3.5°.
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES
TEST DE MANN-WHITNEY

P_ VALUE < 0 05 RESULTADOS TEST DE MANN WHITNEY A3 RESULTADOS TEST DE MANN WHITNEY D1
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PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

COMPONENTE | % VARIANZA POR PCA
PRINCIPAL COMPONENTE

| 1 | 026557
2 | 53841
| 3 | 12088
| 4 | 03754
| 5 | o136l
6 | 00701

8 |  004%
9 | 00293
1 | 00045
| 12 | 00024
| 13 | 00014
15 | 00007 | El Analisis de Componentes Principales es una técnica
[ 16 | 00005 estadistica de reduccion del numero de variables,
perdiendo la menor cantidad de informacién posible. Los
I nuevos componentes principales serdn una combinacion

lineal de las variables originales, y ademas seran
independientes entre si.
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CLASIFICACION

DISENO CLASIFICADOR K-NN

SEPARACION DE CLASES

= PACIENTES PARA LA CLASE CO
= PACIENTES PARA LA CLASE C1 \

SEPARACION DE DATOS
= 80% PARA ENTRENAMIENTO
= 20% PARA TEST

DISTANCIAS METRICAS
* ECLIDEAN

* CITYBLOCK

* MAHALANOBIS

« CHEBYCHEV K-VECINOS
«  MINKOWSKI \ = K=3
= K=5




CLASIFICACION

— [kveowoswascemcanos | |
CosmneA | k3 ]
| ameo [ amer [ vom |
CLASIFICADOR K-NN
ivcowsi | —e02% | —ssosn | —sa3z

| |KVECINOS MASCERCANOS | |
| camso [ caser | tom |
CLASIFICADOR EQR D iaies
MAHALANOBIS
150 RUNS
winkowski | a238% | 7200% | 5725% ]

jE il Eeis 18 istancla
[ o [ csser [ tom | Mahalanobis

CITYBLOCK 26.58% 81.79% 54.19%
MAHALANOBIS 26.00% 82.98% 54.49% i E 5 Cc-1(x T
CHEBYCHEV 25.08% 83.75% 54.42% St (xs = yv) (xs = y0)
| MINKOWSKI |  25.25% 79.61%




CLASIFICADOR K-NN CLASIFICACION

PORCENTAJE DE
CLASIFICACION
58%

Histograma clasificatorio algoritmo K-NN
después de 150 Runs



CLASIFICACION
DISENO CLASIFICADOR FUZZY

SEPARACION DE CLASES

= PACIENTES PARA LA CLASE CO
= PACIENTES PARA LA CLASE C1 \

SEPARACION DE DATOS
= 80% PARA ENTRENAMIENTO
= 20% PARA TEST

CLASIFICADOR
= ANFIS SUGENO

= 4 FUNCIONES DE MEMBRESIA

= 3 ENTRADAS

= 64 REGLAS LINGUISTICAS ITERACIONES
= 2500



CLASIFICACION

CLASIFICADOR FUZZY

1]

inputmf

outpttmf output

Estructura Modelo FUZZY.

Logical Operations
and

. or

not

FIS Variables Membership function plots  Plot points:

in1mfz in1mf3

in1mf1
_in . ,

output

Conjuntos Difusos para
cada entrada.

input variable "inputi™




CLASIFICACION
CLASIFICADOR FUZZY

Curva Umbral Fuzzy
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Curva Umbral vs Porcentaje De Clasificacion



CLASIFICACION

CLASIFICADOR FUZZY

PORCENTAJE DE
CLASIFICACION
80%

Histograma clasificatorio algoritmo Fuzzy
después de 150 Runs



CLASIFICACION
DISENO CLASIFICADOR POR REDES
NEURONALES

SEPARACION DE CLASES
= PACIENTES PARA LA CLASE CO

= PACIENTES PARA LA CLASE C1 \

SEPARACION DE DATOS

= 80% PARA ENTRENAMIENTO
= 20% PARA TEST

CLASIFICADOR
= 2 CAPAS OCULTAS

= 20 NEURONAS

= 8 ENTRADAS

= REGULARIZACION BAYESIANA ITERACIONES
= 150



CLASIFICACION
CLASIFICADOR RN

COMPONENTE % VARIANZA POR
1 | 361646
2 | 210501
3 | 127794
4 | 88290
5 | 5675
6 | 50993
8 | 27712
9 | 18049
10 | 08687
| 11 | 05766
13 | 02409
15 | 01083
16 | 00420
18 | 00032
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CLASIFICACION
CLASIFICADOR RN

MNeural Network

Hidden Layper 1 Hidden Laper 2 Output Layer

Estructura de la
Red Neuronal Artificial.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Curva Umbral RN

o]
a

@
o

~
o

Curva Umbral vs Porcentaje
De Clasificacion.

c
e}
(8]
[
L
=
[%2)
©
O
o 70
°
2,
©
]
c
[}
[&]
e
S
o




CLASIFICACION
CLASIFICADOR RN

PORCENTAJE DE
CLASIFICACION
80%

Histograma clasificatorio algoritmo RN después
de 150 Runs



CLASIFICACION
TABLA RESUMEN

Comparacion de algoritmos clasificatorios. Clase CO y clase C1

Clasificador Porcentaje De | Coeficiente de

Clasificacion Variabilidad

58.1358 % 0.1431
FUZZY 80.1235 % 0.0663
RED NEURONAL 80.2716 % 0.0803

Comparacion de algoritmos clasificatorios. Clase C2

Clasificador Pacientes que no debieron
superar ser extubados

FUZZY

RED NEURONAL



INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

INTERFAZ GRAFICA T-TESTER V 1.0
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INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

Paso 1 T TESTER V1.0
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CONCLUSIONES

El presente proyecto de grado se realizd con el fin de desarrollar una
herramienta de apoyo a los médicos que permita determinar informacion
discriminante del momento adecuado para realizar el destete, para evitar
riesgos de mortalidad, se recomienda usar el T-TESTER interfaz grafica de
usuario mediante el software MATLAB® en su version 1.0.

La seleccion de la wavelet madre es un paso importante para realizar el
tratamiento a la sefal porque con ella lograremos definir una mayor
diferenciaciéon entre indices descomponiendo las sefiales en sus coeficientes
de alta y baja frecuencia que nos permita encontrar los indices
discriminantes.

La dimensionalidad juega un papel importante en el gasto computacional,
debido a esto se debe encontrar un equilibrio entre cantidad de variables y
el algoritmo de clasificacion usado, si tomamos como ejemplo el calificador
Fuzzy con una dimensionalidad mayor las estructura del clasificador seria
mucho mas compleja incrementando el tiempo de ejecucion.

Los clasificadores que se recomienda usar para la clasificacion de pacientes
en proceso de extubacion es el clasificador por logica difusa o Fuzzy y el
clasificador por Redes Neuronales donde los porcentajes de clasificacion
superan el 80 %.
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