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RESUMEN

terapéutica que consiste en asistir o reemplazar

mecanicamente la ventilacion pulmonar espontanea.
Con el objetivo de desarrollar un software de apoyo para los
médicos se realizé un estudio de las sefiales respiratorias,
utilizando la transformada de wavelet discreta, para
determinar los descriptores que indiquen si el paciente puede
ser desconectado del ventilador mecanico. Para determinar
las variables adecuadas que permitan mejorar el porcentaje
de clasificacién de una red neuronal, se aplica el test Mann-
Whitney, obteniendo dieciocho descriptores y un porcentaje
de clasificacion del 80%.

I a ventilacion mecanica (VM) es una estrategia
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I.INTRODUCCION

Uno de los problemas mas desafiantes en las
unidades de cuidados intensivos es el proceso de
desconexién del paciente de la ventilacion meca-
nica. Una prueba fallida es molesta para el pacien-
te, y puede ocasionar distrés cardiopulmonar. En
el proceso de interrupcién de la ventilacién meca-
nica, hasta el 25% de pacientes sufren un distress
lo bastante severo como para requerir su reintuba-
cion. Por ello la necesidad de un pronéstico lo mas
exacto posible del momento 6ptimo de extuba-
cion, se extiende a todo el proceso de “weaning” o
destete del paciente [1,2,3].

La variabilidad del patrén respiratorio es no ran-
ddmica y ha sido objeto de estudio por diferentes
investigadores [4,5,6,7,8], aplicando métodos li-
neales y modelos paramétricos. En [9] se proponen
tres modelos diferentes: un modelo autorregresi-
vo (AR), un modelo autorregresivo de media movil
(ARMA) y un modelo autorregresivo con entrada
exdgena (ARX). EI mejor modelo que se obtuvo
fue el AR, con una exactitud del 86%. En [10] reali-
zaron una caracterizacién de la dindmica del flujo
respiratorio utilizando un modelo ARMA, logrando
una exactitud del 75.3 %.

Con el objetivo de encontrar posibles diferen-
cias entre pacientes que tras la prueba de extuba-
cién puedan mantener la respiracion de forma es-
pontdnea, pacientes que fracasan en este intento,
y pacientes que aun habiendo superado el proce-
so de destete o extubacién deben ser reintubados
antes de 48 horas, se han trabajado las siguientes
técnicas de clasificacion utilizando las sehales de
flujo respiratorio: maquinas de soporte vectorial
[11,12] y redes neuronales [13,14]. Otros autores
han centrado sus investigaciones en determinar
una relacién entre el patrén respiratorio y la fre-
cuencia cardiaca, en pacientes durante el proceso
de destete, utilizando técnicas como la dindmica
simbdlica [15], un andlisis multiparamétrico [16] y
andlisis de cuantificacién recurrente [17].

Il. PROCESAMIENTO DE LA
SENALES RESPIRATORIAS
MEDIANTE LA TRANSFORMADA
WAVELET DISCRETA

La base de datos WEAN DB es el resultado del
estudio de las senales de flujo respiratorio de 154
pacientes asistidos mediante ventilacién mecanica
y en proceso de extubacion. Los pacientes fueron
registrados en los Departamentos de Cuidados In-
tensivos del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de
Barcelona, y del Hospital de Getafe, de acuerdo con
los protocolos aprobados por los comités éticos. La
sefal de flujo respiratorio se registré a partir de un
neumotacégrafo (monitor Datex-Ohmeda) conec-
tado a un tubo endotraqueal, a una frecuencia de
muestreo de 250Hz (tarjeta de adquisicién National
Instruments DAQCard 6024E).

Los pacientes registrados fueron sometidos a la
prueba de tubo en T, con respiracién espontdnea
durante 30 minutos, como protocolo para la extu-
bacion. Los pacientes que mantuvieron la respira-
cién espontanea con normalidad fueron extubados,
en caso contrario reconectados. De acuerdo con el
criterio clinico, los pacientes fueron clasificados en
tres grupos: grupo éxito (Clase C0), 94 pacientes con
éxito en el destete; grupo fracaso (Clase C1), 39 pa-
cientes que no superaron la prueba y fueron conec-
tados de nuevo al ventilador; y Clase C2, 21 pacien-
tes que tuvieron éxito los ensayos de destete, pero
la reintubacién fue requerida en menos de 48 horas

Para cada sefal de flujo respiratorio correspon-
diente a un paciente se evaluaron los siguientes para-
metros: duracion del ciclo respiratorio (Ttot = T/ +TE),
tiempo de inspiracién (T), tiempo de expiracion (TE),
el volumen circulante o volumen tidal (VT), la fraccion
inspiratoria (T1/TTot), el flujo inspirado medio (VT/TI)
y la relacién frecuencia-volumen tidal (f/ V7). La Fig.
1 presenta los pardmetros extraidos de las sefales de
flujo y volumen respiratorio para el estudio.

A. Transformada de Wavelet

La transformada Wavelet de una funcién f(t) es la
descomposicién de la sefial en un conjunto de fun-
ciones ¢__(t), que forman una base y son llamadas
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las wavelets, como se define en (1). Las Wavelets son
generadas a partir de la translaciéon y cambio de es-
cala de una misma funcién wavelet ¢(t), lamada la
wavelet madre, dada por (2), donde s es el factor de
escalamiento y T es el factor de desplazamiento en
el tiempo.

W,(s, 1) =JF() w* (1) dt (1)

Fig. 1. Parametros extraidos de las seiales de flujo y

volumen respiratorio. (a) tiempo de inspiracion (Tl), tiempo
de expiracion (TE) y duracién del ciclo respiratorio (TTOT). (b)
volumen tidal (VT)
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Para que la teoria de wavelet sea util, es nece-
sario que se disponga de algoritmos rapidos para
su uso en computadoras. Un método eficiente fue
desarrollado en 1988 por Mallat para evaluar la
transformada de wavelet discreta; el método se fun-
damenta es descomponer la sefal utilizando filtros
con diferentes frecuencias de corte. En esta clase de
analisis se habla de coeficientes de aproximacion y
coeficientes de detalle. Las aproximaciones son las
componentes de baja frecuencia de la senal y los
detalles son los componentes de alta frecuencia.

Para realizar el procesamiento de las sefales que
conforman la base de datos, en primer lugar se de-
termina la funcién wavelet que mejor caracteriza
cada variable, para lo cual se evaluaron 34 funciones
madre utilizando la toolbox de Wavelet de Matlab.
Para cada funcién se descompone la sefal en tres
niveles y se reconstruye nuevamente, calculando el

error medio cuadratico (MSE) entre la sefial original
y la seial reconstruida. El procedimiento se aplicé a
los 133 pacientes que conforman las clases COy C1,
para cada una de las 7 series, analizando un total de
931 senales. En la tabla | se observa los resultados
generales, indicando para cada variable la funcion
wavelet que presenta el menor error medio cua-
dratico. De los resultados se observa que la familia
Biorthogonal describe de forma adecuada los para-
metros asociadas al flujo respiratorio y al realizar un
analisis modal la wavelet madre que mayor nimero
de veces se repite es la bior3.5.

TABLA I. PROMEDIO DEL MSE PARA LA CLASE COY C1

Clase CO Clase C1
Seral Wavelet Media Wavelet Media
madre MSE madre MSE
Serie f/VT bior3.5 0.0095 bior3.5 0.0068
Serie TE bior3.3 0.1302 bior3.3 0.1905
Serie Tl bior1.5 0.1119 bior3.5 0.1016
Serie TTot bior3.3 0.0369 bior3.5 0.0375
Serie Tl/TTot bior3.5 0.2103 bior3.7 0.2244
Serie VT/TI bior3.7 60.313 bior3.5 61.1029
Serie VT bior3.7 47.8354 bior3.5 69.6587

Una vez seleccionada la funciéon wavelet madre,
se descompone cada sefal en tres niveles (coefi-
cientes de aproximacion A3y los coeficientes de de-
talle D1, D2 y D3) y se calcula para los coeficientes
de aproximacion y detalle cinco pardmetros estadis-
ticos: la media, la desviacién estandar, la varianza, el
rango intercuartil y la oblicuidad. Se aplica el test de
Mann-Whitney con el fin de definir cual variable lo-
gra una mayor diferenciacion entre clases. Este test
es una prueba no paramétrica que permite verificar
silas medianas de dos muestras son independientes.
Cuando el p —value (valor que entrega la prueba) es
menor a se dice que existe una separacion entre las
medianas de cada clase. En la Fig. 2 se observa en un
grafico de barras los resultados al aplicar el test para
cada uno de los parametros estadisticos evaluados
a los coeficientes de aproximacion y los coeficientes
de detalle. Las variables se encuentran codificadas
de la siguiente forma: 1 - Relacion frecuencia-volu-
men, 2 - Tiempo de expiracion, 3 - Tiempo de inspi-
racion, 4 - Ciclo respiratorio, 5 - Fraccién inspiratoria,
6 - Flujo inspirado medio, 7 - Volumen tidal.
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Fig. 2. Resultados test de Mann-Whitney para coeficientes

de aproximacion y detalle
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De las 3724 nuevas sefales generadas, solo die-
ciocho presentaron un p-value menor a 0.05. En
los coeficientes de aproximaciéon A3 cumplen con
la condicién la media de las sefhales f/VT, TE, Tl y
TI/TTot; la desviacién estandar de la seial TI/TTot,
la varianza de la sefal TI/TTot, el rango intercuartil
de la senal TI/TTot, la oblicuidad de la sefal TE y la
oblicuidad TI/TTot. De los coeficientes de detalle D2,
pasan la prueba la desviacién estandar de la sefales
TEy TI/TTot, la varianza de la sefales TEy TI/TTot, y el
rango intercuartil de las sefales TE y Tl/TTot. De los
coeficientes de detalle D3, el rango intercuartil de
las senales TEy TTot, y la oblicuidad de la sefial TTot.

I1l. SISTEMA DE CLASIFICACION

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial
Neural Networks) estan inspiradas en las redes neu-
ronales bioldgicas del cerebro humano. Estan cons-
tituidas por elementos que se comportan de forma
similar a la neurona bioldgica en sus funciones mas
comunes. Estos elementos estdn organizados de
una forma parecida a la que presenta el cerebro hu-
mano. Las ANN al margen de parecerse al cerebro
presentan una serie de caracteristicas propias del
cerebro. Por ejemplo las ANN aprenden de la expe-
riencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos
nuevos y abstraen las caracteristicas principales de
una serie de datos.

«  Aprender. Adquirir el conocimiento de una
cosa por medio del estudio, ejercicio o experiencia.

Las ANN pueden cambiar su comportamiento en
funcion del entorno. Se les muestra un conjunto
de entradas y ellas mismas se ajustan para producir
unas salidas consistentes.

«  Generalizar. Extender o ampliar una cosa.
Las ANN generalizan automaticamente debido a su
propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden
ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas
a entradas que presentan pequenas variaciones de-
bido a los efectos de ruido o distorsion.

«  Abstraer. Aislar mentalmente o considerar
por separado las cualidades de un objeto. Algunas
ANN son capaces de abstraer la esencia de un con-
junto de entradas que aparentemente no presentan
aspectos comunes o relativos.

Para el disefo del clasificador se utiliza la arqui-
tectura del perceptron multicapa, la cual se caracte-
riza porque tiene sus neuronas agrupadas en capas
de diferentes niveles. Cada una de las capas esta for-
mada por un conjunto de neuronas y se distinguen
tres tipos de capas diferentes: la capa de entrada, las
capas ocultas y la capa de salida. Las neuronas de
la capa de entrada no actian como neuronas pro-
piamente dichas, sino que se encargan Unicamente
de recibir las sefales o patrones que proceden del
exterior y propagar dichas sefales a todas las neu-
ronas de la siguiente capa. La Ultima capa actua
como salida de la red, proporcionando al exterior
la respuesta de la red para cada uno de los patro-
nes de entrada. Las neuronas de las capas ocultas
realizan un procesamiento no lineal de los patrones
recibidos.Todas las neuronas de una capa estan co-
nectadas a todas las neuronas de la siguiente capa.
Las conexiones entre las neuronas llevan asociado
un numero real llamado peso de la conexién y un
umbral, que es otro numero real.

La regla o algoritmo de aprendizaje es el meca-
nismo mediante cual se van adaptando y modifi-
cando todos los parametros de la red. En el caso del
perceptron multicapa se trata de un algoritmo de
aprendizaje supervisado, es decir, la modificacion
de los pardametros se realiza para que la salida de la
red sea lo mas préxima posible a la salida proporcio-
nada por el supervisor o salida deseada. Por tanto,
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para cada patron de entrada a la red es necesario
disponer de un patrén de salida deseada.

A. Diserio del clasificador

Los 18 descriptores determinados previamente
son las entradas a una red neuronal de dos capas
ocultas, cada una con 20 neuronas artificiales; la
funcién de activacion para las capas ocultas es de
tipo tangente hiperbdlica y la funcién de salida tipo
lineal; el algoritmo para el entrenamiento es regula-
rizacion bayesiana. Esta clase de entrenamiento se
puede ver como el proceso de encontrar la hipéte-
sis mas probable, dada un conjunto de ejemplos de
entrenamiento D y un conocimiento a priori sobre
la probabilidad de cada hipétesis. Las principales
caracteristicas son:

- Cada ejemplo de entrenamiento afecta a la
probabilidad de las hipétesis. Esto es mas efectivo que
descartar directamente las hipotesis incompatibles.

- Se puede incluir conocimiento a priori: pro-
babilidad de cada hipétesis; y la distribucién de pro-
babilidades de los ejemplos.

- Essencillo asociar un porcentaje de confian-
za a las predicciones, y combinar predicciones en
base a su confianza.

- Una nueva instancia es clasificada como fun-
cién de la prediccion de multiples hipétesis, ponde-
radas por sus probabilidades.

- Elcoste computacional es alto. En el caso ge-
neral es lineal con el nimero de hipétesis candidatas.

Una vez entrenada la red neuronal, se ajusta un
valor de umbral que va entre cero a uno, para lo
cual se realizan 150 corridas modificando los datos
de test en cada ejecucion del algoritmo. En la figu-
ra 3 se observa que para un valor de 0.3 se obtie-
ne el mayor porcentaje de clasificacién que es del
80.7%=0.15.

En la tabla Il se presenta la matriz de confusién
asociado a este clasificador. En esta matriz cada
columna representa el nimero de predicciones de
cada clase, mientras que cada fila representa a las
instancias en la clase real.

TABLA Il. MATRIZ DE CONFUSION

Clase CO | ClaseC1
Clase CO (94 Pacientes) 86 8
Clase C1 (39 Pacientes) 11 28

Fig. 3. Curva umbral vs porcentaje de clasificacion para la
red neuronal
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IV. CONCLUSIONES

El proceso de extubacién de un paciente asistido
mediante VM, es el Ultimo paso a seguir para recu-
perar la respiracion espontanea. Tanto la permanen-
cia como el retiro precoz de la ventilacién mecanica
provocan riesgos en el paciente, aumentando la po-
sibilidad de contraer infecciones, atrofia de la mus-
culatura respiratoria, pérdida de los mecanismos de
defensa, adicionalmente una estancia mas prolonga-
da aumenta los costos hospitalarios para la clinica y
el paciente. Por tal motivo el hecho de presentar una
metodologia que permita determinar si el paciente
se puede desconectar del ventilador, se convierte en
un sistema de apoyo para el diagndstico médico.

La metodologia presentada se fundamenta en
la transformada discreta de wavelet, la cual nos
permitié, determinar dieciocho indices que carac-
tericen el comportamiento del flujo respiratorio. La
seleccion de la wavelet madre es un paso impor-
tante para el tratamiento a la sefal, porque con ella
se logra definir una mayor diferenciacion entre los
indices. Como sistema de clasificacion se recomien-
da las redes neuronales, que alcanzé un porcentaje
de clasificacién del 80% con los datos de la base de
datos WEAN DB.
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