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Resumen- La ventilacion mecanica (VM) es una estra-
tegia 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 seihales respi-
ratorias, utilizando la transformada de wavelet discreta,
para determinar los descriptores que indiquen si el pa-
ciente puede ser desconectado del ventilador mecanico.
Para reducir la dimensionalidad del sistema se realizé
un analisis de componentes principales (PCA), determi-
nando tres variables optimas, las cuales son las entra-
das a los clasificadores que se analizaron en el articulo:
K-Nearest Neighbor y logica difusa.
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sa, transformada wavelet, ventilacion mecanica.

Abstract- The mechanical ventilation (MV) is a thera-
peutic strategy to mechanically assist or replace spon-
taneous breathing. With the objective of developing a
software support for doctors was performed a study of
respiratory signals using the discrete wavelet trans-
form to determine the descriptors to indicate whether
the patient can be disconnected from the mechanical
ventilator. To reduce the dimensionality of the system
was performed a principal component analysis (PCA),
establishing three variables optimal, which are the in-
puts to the classifiers that were analyzed in the article:
K-Nearest Neighbor and fuzzy logic.

Keywords- Fuzzy logic classifier, K-Nearest neighbor

classifier, mechanical ventilation, principal component
analysis, wavelet transform.

1. INTRODUCCION

Uno de los problemas mas desafiantes en
las unidades de cuidados intensivos es el proce-

so de desconexion del paciente de la ventilacién
mecanica. Una prueba fallida es molesta para el
paciente, y puede ocasionar distrés cardiopulmo-
nar. En el proceso de interrupcion de ventilacion
mecanica, hasta el 25% de pacientes sufren un
distrés lo bastante severo como para requerir su
reintubacion. Por ello la necesidad de un pronésti-
co lo mas exacto posible del momento 6ptimo de
extubacioén, se extiende a todo el proceso de wea-
ning o destete del paciente [1], [2], [3].

La variabilidad del patron respiratorio es no
randémica y ha sido objeto de estudio por diferen-
tes investigadores [4], [5], [6], [7], [8], aplicando
métodos lineales y modelos paramétricos. En [9]
se proponen tres modelos diferentes: un modelo
autorregresivo (AR), un modelo autorregresivo de
media mévil (ARMA) y un modelo autorregresivo
con entrada exégena (ARX); obteniendo una exac-
titud del 86% con el primer modelo. En [10] reali-
zaron una caracterizacion 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 extu-
bacion puedan mantener la respiracion de forma
espontanea, pacientes que fracasan en este in-
tento, y pacientes que aun habiendo superado el
proceso de destete o extubacion deben ser rein-
tubados antes de 48 horas. Se han trabajado las
siguientes técnicas de clasificacion utilizando las
senales de flujo respiratorio: maquinas de soporte
vectorial [11], [12] y redes neuronales [13], [14].
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Otros autores han centrado sus investigaciones
en determinar una relacion entre el patrén res-
piratorio y la frecuencia cardiaca, en pacientes
durante el proceso de destete, utilizando técni-
cas como dinamica simbélica [15], analisis mul-
tiparamétrico [16] y analisis de cuantificacién
recurrente [17].

2. PROCESAMIENTO DE LAS SENALES
RESPIRATORIAS MEDIANTE LA
TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

La base de datos WEAN DB es el resultado
del estudio de las senales de flujo respirato-
rio de 133 pacientes asistidos mediante ven-
tilacion mecéanica y en proceso de extubacion.
Los pacientes fueron registrados en los depar-
tamentos de Cuidados Intensivos del Hospital
de la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona, y del
Hospital de Getafe, de acuerdo con los protoco-
los aprobados por los comités éticos. La senal
de flujo respiratorio se registrd a partir de un
neumotacégrafo (monitor Datex-Ohmeda) co-
nectado a un tubo endotraqueal, a una frecuen-
cia de muestreo de 250Hz (tarjeta de adquisi-
cion National Instruments DAQCard 6024E).

Los pacientes registrados fueron sometidos
a la prueba de tubo en T, con respiracion espon-
tanea durante 30 minutos, como protocolo para
la extubacién. Los pacientes que mantuvieron
la respiracion espontanea con normalidad fue-
ron extubados, en caso contrario reconectados.
De acuerdo con el criterio clinico, los pacientes
fueron clasificados en dos grupos: grupo éxito
(Clase CO), 94 pacientes (61 hombres y 33 mu-
jeres) con éxito en el destete, y grupo fracaso
(Clase C1), 39 pacientes (24 hombres y 15 mu-
jeres) que no superaron la prueba y fueron co-
nectados de nuevo al ventilador.

Para cada senal de flujo respiratorio corres-
pondiente a un paciente se evaluaron los si-
guientes parametros: duracién del ciclo respira-
torio (TTot=TI+TE), tiempo de inspiracién (TI),
tiempo de expiracion (TE), el volumen circulan-
te o volumen tidal (VT), la fraccién inspiratoria
(TI/TTot), el flujo inspirado medio (VT/TI) y
la relacion frecuencia-volumen tidal (f/VT). La
Fig. 1 presenta los parametros extraidos de las
senales de flujo y volumen respiratorio para el
estudio.
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2.1 La transformada Wavelet

La transformada Wavelet de una funcion f(t)
es la descomposicion de la sefal en un conjunto
de funciones ¢ __(t), que forman una base y son
llamadas las wavelets, como se define en (1). Las
wavelets son generadas a partir de la translacion
y cambio de escala de una misma funcién wavelet
, 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,t)=[f(c); (c)ae (D)

dfm(t)sz(t%) 2)

Para que la teoria de Wavelet sea Util, es ne-
cesario que se disponga de algoritmos rapidos
para su uso en computadoras. Un método efi-
ciente fue desarrollado en 1988 por Mallat para
evaluar la transformada de Wavelet discreta; el
método se fundamenta en descomponer la se-
nal utilizando filtros con diferentes frecuencias
de corte. En esta clase de analisis se habla de
coeficientes de aproximacién y coeficientes de
detalle. Las aproximaciones son las componen-
tes de baja frecuencia de la senal y los detalles
son los componentes de alta frecuencia.

Para realizar el procesamiento de las sena-
les que conforman la base de datos, en primer
lugar se determina la funcion wavelet que mejor
caracteriza cada variable, para lo cual se eva-
luaron 34 funciones madre utilizando la tool-
box de Wavelet de Matlab. Para cada funcion
se descompone la senal en tres niveles y se re-
construye nuevamente, calculando el error me-
dio cuadratico (MSE) entre la senal original y la
senal reconstruida. El procedimiento se aplicé a
los 133 pacientes que conforman las clases CO
y C1, para cada una de las 7 series, analizando
un total de 931 senales. En la Tabla | se ob-
servan los resultados generales, indicando para
cada variable la funcion wavelet que presenta
el menor error medio cuadratico. De los resulta-
dos se observa que la familia Biorthogonal des-
cribe de forma adecuada las senales asociadas
con el flujo respiratorio y al realizar un analisis
modal la wavelet madre que mayor nimero de
veces se repite es la bior3.5.
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Fig. 1. PARAMETROS EXTRAIDOS DE LAS SENALES DE FLUJO Y VOLUMEN RESPIRATORIO. (A) TIEMPO DE INSPIRACION (TI), TIEMPO DE EXPIRACION (TE) Y
DURACION DEL CICLO RESPIRATORIO (TTOT). (B) VOLUMEN TIDAL (VT)
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Fuente: autores.
TABLA |
PROMEDIO DEL MSE PARA LA CLASECO Y C1
Clase CO Clase C1
Senal Wavelet Madre Media MSE Wavelet Madre Media MSE
SERIE f/VT bior3.5 0.0095 bior3.5 0.0068
SERIE TE bior3.3 0.1302 bior3.3 0.1905
SERIE TI biorl.5 0.1119 bior3.5 0.1016
SERIE TTot bior3.3 0.0369 bior3.5 0.0375
SERIE TI/TTot bior3.5 0.2103 bior3.7 0.2244
SERIE VT/TI bior3.7 60.313 bior3.5 61.1029
SERIEVT bior3.7 47.8354 bior3.5 69.6587

Una vez seleccionada la funcion wavelet ma-
dre, se descompone cada sefal en tres niveles y
se calcula para los coeficientes de aproximacion
y detalle cinco parametros estadisticos: la media,
la desviacion estandar, la varianza, el rango inter-
cuartil y la oblicuidad. Se aplica el test de Mann-
Whitney con el fin de definir cudl variable logra
una mayor diferenciacion entre clases. Este test
€s una prueba no paramétrica que permite verifi-
car si las medianas de dos muestras son indepen-
dientes. Cuando el p - value (valor que entrega la
prueba) es menor a 0.05 se dice que existe una
separacion entre las medianas de cada clase. En
la Fig. 2 se observa en un grafico de barras los re-
sultados al aplicar el test para cada uno de los pa-
rametros estadisticos evaluados a los coeficientes
de aproximacion A3 y los coeficientes de detalle
D41, D2 y D3. Las variables se encuentran codifi-

cadas de la siguiente forma: 1 - Relacién frecuen-
cia-volumen, 2 - Tiempo de expiracion, 3 - Tiempo
de inspiracion, 4 - Ciclo respiratorio, 5 - Fraccion
inspiratoria, 6 - Flujo inspirado medio, 7 - Volumen
tidal. De las 3724 nuevas senales generadas, solo
dieciocho presentaron un p-value menor a 0.05.
En los coeficientes de aproximacion A3 cumplen
con la condicion la media de las senales f/VT, TE,
Tl y TI/TTot; la desviacion estandar de la senal
TI/TTot, la varianza de la senal TI/TTot, el rango
intercuartil de la senal TI/TTot, la oblicuidad de la
senal TE y la oblicuidad TI/TTot. De los coeficien-
tes de detalle D2, pasan la prueba la desviacion
estandar de las senales TE y TI/TTot, la varianza
de las senales TE y TI/TTot, y el rango intercuartil
de las senales TE y TI/TTot. De los coeficientes
de detalle D3, el rango intercuartil de las senales
TE y TTot, y la oblicuidad de la senal TTot.

133



134

ITECKNE Vol. 12 Nimero 2 « ISSN 1692 -1798 + ISSN Digital 2339 - 3483 « Diciembre 2015 « 131-137

Fig. 2. RESULTADOS TEST DE MANN-WHITNEY PARA COEFICIENTES DE APROXIMACION Y DETALLE
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Fuente: autores.
2.2 Reduccion de dimensionalidad

La reduccién de dimensiones es frecuente-
mente usada como una etapa de pre-proceso en
el entrenamiento de sistemas, y consiste en es-
coger un subconjunto de variables, de tal mane-
ra, que el espacio de caracteristicas quede 6pti-
mamente reducido de acuerdo con un criterio de
evaluacion, cuyo fin es distinguir el subconjunto
que representa mejor el espacio inicial de entre-
namiento. El Analisis de Componentes Principales
(PCA) es una técnica estadistica para la reduccion
de la dimensién, desarrollada por Pearson a fina-
les del siglo XIX y posteriormente estudiada por
Hotelling en los anos treinta del siglo XX. Para
estudiar las relaciones que se presentan entre
p variables correlacionadas (que miden informa-
cion comun) se puede transformar el conjunto
original de variables en otro conjunto de nuevas
variables incorreladas entre si (que no tenga repe-
ticion o redundancia en la informacién), llamado
conjunto de componentes principales. Las nuevas
variables son combinaciones lineales de las an-
teriores y se van construyendo segln el orden de
importancia en cuanto a la variabilidad total que
recogen de la muestra. Dada las 18 variables que
cumplieron con el test de Mann-Whitney, se rea-
liz6 una reduccién de dimensionalidad, buscan-
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do los componentes principales que abarquen la
mayor varianza de los datos, obteniendo del dia-
grama de Pareto que al utilizar tres componentes
principales se obtiene un 99.2686% del total de
la varianza.

3. SISTEMA DE CLASIFICACION

El objetivo de un clasificador es predecir a qué
clase pertenecen las muestras evaluadas, asi
como reducir el tiempo de ejecucion ante cual-
quier proceso relacionado con la mineria de datos.

3.1 Clasificador K-Nearest Neighbor (K-NN)

La idea basica sobre la que se fundamenta
este algoritmo es que un nuevo caso se va a cla-
sificar en la clase mas frecuente a la que pertene-
cen sus K vecinos mas cercanos. La Fig. 3 mues-
tra de manera grafica un ejemplo de esta técnica.
Tal y como puede verse, se tienen 24 casos ya
clasificados en dos posibles valores (m=2). Las
variables predictoras son X1y X2, y se ha seleccio-
nado K=3 nuimero de vecinos. De los tres casos ya
clasificados que se encuentran mas cercanos al
nuevo caso por clasificar, representado por =, dos
de ellos pertenecen a la clase , por tanto el clasi-
ficador 3-NN predice la clase ° para el nuevo caso.
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Fig. 3. EJEMPLO DE APLICACION DEL ALGORITMO K-NN BASICO
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Fuente: autores.

Para el diseno del clasificador K-NN se separa-
ron las 3 variables, resultado de la aproximacion
lineal que entrega el PCA, en dos clases, distribuy-
endo un 70% de los datos para la etapa de entre-
namiento y 30% para la etapa de test. Para cada
grupo de datos se modifico el nimero de los veci-
nos y se analizaron cinco formas diferentes para
medir la distancia entre los datos: Euclidiana, City
block, Mahalanobis, Chebyshev y Minkowski. Se
realizaron 150 corridas del algoritmo, variando en
cada corrida los datos de entrenamiento y test,
manteniendo un balance entre las clases COy C1,
obteniendo que los mejores porcentajes de clasifi-
cacion se alcanzan con K=5 y la distancia Maha-
lanobis. En la Tabla Il se observan los porcentajes
de clasificacion para los cinco métodos utilizados
para evaluar la distancia y tres tamanos diferen-

tes para el nimero de vecinos.
TABLA 11
PORCENTAJES DE CLASIFICACION DEL ALGORITMO K-NN

NUMERO DE VECINOS
DISTANCIA K=3 K=5 K=7
Euclidiana 55.66 % +0.083 | 57.01 % +0.067 | 53.64 % +0.152
City block 53.66 % +0.102 | 56.76 % +0.049 | 54.19 % +0.095
Mahalanobis | 53.08 % +0.210 | 58.10 % +0.094 | 54.49 % +0.074
Chebychev | 55.48 % +0.072 | 57.36 % +0.081 | 54.42 % +0.207
Minkowski 54.33 % +0.153 | 57.25% +0.106 | 52.00% +0.246

3.2 Clasificador difuso

La logica difusa es una l6gica alternativa a la
l6gica clasica que pretende introducir un grado
de vaguedad en las cosas que evalla. La logica
difusa en comparacion con la I6gica convencional
permite trabajar con informacion que no es exacta
para poder definir evaluaciones convencionales,
contrario con la légica tradicional que permite

trabajar con informacion definida y precisa. En el
clasificador difuso tipo sugeno se consideran los
siguientes criterios:

* fFunciones de pertenencia. Para cada una de
las tres variables linglisticas se definieron
cuatro funciones de membresia tipo gaussia-
no, distribuidas inicialmente de manera simé-
trica y solapadas, de tal manera que cada uno
de los elementos de los universos de discurso
de cada variable debe pertenecer, al menos, a
un conjunto difuso. Para la variable de salida
se definieron funciones lineales de la forma
(3), donde a, corresponde a la ponderacion
gue se le da a cada variable lingUistica Xy b
es una constante de umbralizacion.

z,=Zax+b (3)

e Operadores. La evaluacion del antecedente,
Wj, se realiza con el minimo entre los grados
de pertenencia de los conjuntos relacionados
en cada premisa.

e Meétodo de inferencia. El método de inferencia
empleado esta dado por (4), donde el valor de
1 corresponde al nimero de reglas estableci-
das para el sistema difuso, que para este pro-
blema fueron sesenta y cuatro.

f_& 4)
=5

W
=1

A partir de la base de datos y utilizando un algo-
ritmo de backpropagation para minimizar el error
de la aproximacion, se definen los parametros del
clasificador difuso: distribucion de las funciones
de pertenencia en sus universos de entrada y de-
terminacién de las constantes de las funciones
lineales . El algoritmo se detiene cuando se ha
alcanzado el error medio cuadratico establecido
o el nimero maximo de iteraciones. Una vez di-
senado el clasificador difuso se ajustd un umbral
general con el objetivo de mejorar el porcentaje
de clasificacion: se define un umbral y se reali-
zan 150 corridas modificando de forma aleatoria
los datos de test para cada corrida, manteniendo
un balance entre las clases COy C1. En la Fig. 4
se observa que para un valor de 0.4 se obtiene
el mayor porcentaje de clasificacion que es del
80.00%+0.152.
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Fig. 4. CURVA UMBRAL VS PORCENTAJE DE CLASIFICACION
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4. CONCLUSIONES

El proceso de extubacién de un paciente asisti-
do mediante VM, es el Gltimo paso por seguir para
recuperar la respiracion espontanea. Tanto la per-
manencia como el retiro precoz de la ventilacion
mecanica provocan riesgos en el paciente, au-
mentando la posibilidad de contraer infecciones,
atrofia de la musculatura respiratoria, pérdida de
los mecanismos de defensa, adicionalmente una
estancia mas prolongada aumenta los costos hos-
pitalarios para la clinica y el paciente. Por tal mo-
tivo el hecho de presentar una metodologia que
permita determinar si el paciente se puede desco-
nectar del ventilador, se convierte en un sistema
de apoyo para el diagnéstico médico.

La metodologia presentada se fundamenta en
la transformada discreta de wavelet, la cual nos
permitid, determinar tres indices que caractericen
el comportamiento del flujo respiratorio. La selec-
cion de la wavelet madre es un paso importante
para el tratamiento a la senal, porque con ella se
logra definir una mayor diferenciacion entre los
indices. Como sistema de clasificacion se reco-
mienda la l6gica difusa, que alcanzé un porcen-
taje de clasificacion del 80% con los datos de la
base de datos WEAN DB, pero es importante al
utilizar este método, utilizar previamente un al-
goritmo para reducir la dimensionalidad, dado
que el costo computacional es alto.
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