Revista Ingenieria Biomédica y :
ISSN 1909-9762. Volumen 5, nimero 9, enero-junio 2011, 43-49 ) Vo 4
Escuela de Ingenieria de Antioquia-Universidad CES, Medellin, Colombia e UNIVERSIDAD CES

e
Ser, Saben g S Tis Compromiso con la Excelencia

Analisis y clasificacion del patron respiratorio
de pacientes en proceso de retirada
del ventilador mecanico

Javier Alberto Chaparro Preciado'¥, Beatriz Giraldo Giraldo?

"'Grupo de Investigacion BIOECI, Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito, Bogotd, Colombia.
2 Departamento de Ingenieria de Sistemas, Automdtica e Informatica Industrial ESAIIL,
Universidad Politécnica de Cataluiia, Barcelona, Esparia.

Recibido 2 de mayo de 2011. Aceptado 29 de junio de 2011

ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF THE BREATHING PATTERN IN PATIENTS ON WEANING TRIAL PROCESS

Resumen—La estimacion del momento optimo de retirar la ventilacion asistida de un paciente en cuidado intensivo sigue
siendo fundamental en la practica clinica. En este trabajo se estudia el patron respiratorio a partir de la seial de flujo respiratorio de
pacientes en proceso de extubacion teniendo en cuenta las siguientes etapas: caracterizacion de la sefial a partir de la identificacion
de los ciclos respiratorios, analisis del patron respiratorio a partir del modelado matematico de las series, y clasificacion del mismo
con el objetivo de identificar patrones de pacientes con posible éxito en el proceso. Se analizaron 153 pacientes clasificados en
los grupos éxito, fracaso y reintubados, de acuerdo con el resultado de la prueba de extubacion de tubo en T. Se seleccionaron las
series temporales de tiempo de espiracion, tiempo de inspiracion, duracion del ciclo respiratorio e indice de respiracion superficial
dado que presentaron diferencias significativas en los parametros de valor medio, orden del modelo, primer coeficiente y error
final de prediccion. Con ellas se obtuvo una exactitud de clasificacion del 86% (sensibilidad 0,86 — especificidad 0,84) utilizando
un clasificador tipo discrimante lineal. Se analizaron otros clasificadores como regresion logistica y maquinas de soporte vectorial.

Palabras clave— Patron respiratorio, Ventilacion mecanica, Modelado de sefial, Retirada del ventilador.

Abstract—Estimating the optimal time to remove the ventilatory support from a patient in intensive care remains essential in
clinical practice. In this work we study the breathing pattern from the respiratory flow signal in the process of weaning considering
the following stages: characterization of the signal from the identification of respiratory cycles, respiratory pattern analysis from
mathematical modeling of the resulting series, and classification in order to identify patterns of patients with possible success
in the process. We analyzed 153 patients classified into three groups: success, failure and reintubated, according to results of
T-tube test. The time series for breathing duration, inspiratory time, expiratory time, and shallow breathing index that resulted in
significant differences in the mean, model order, first coefficient and final error of prediction were selected. With them we obtained
a classification accuracy of 86% (sensitivity 0.84 - specificity 0.86) using a linear classifier discriminate type. Other classifications
were analyzed, such as logistic regression and support vector machines.

Keyworks— Breathing pattern, Mechanical ventilation, Signal modeling, Weaning process.
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. INTRODUCCION

a funcion principal del sistema respiratorio es

mantener la concentracion de gases, oxigeno y
dioxido de carbono en unos rangos que garanticen el
estado homeostatico del cuerpo humano. La ventilacion
es la primera de cuatro fases y una de las mas importantes
en este proceso, su fallo motiva el ingreso del paciente a
una unidad de cuidados intensivos y la instauracion de
la ventilacion asistida mediante un ventilador mecanico.
La dinamica de esta primera fase se puede registrar y
analizar a partir de sefiales de flujo, gases, volimenes o
electromiograficas principalmente [1].

La ventilacion mecénica es el tratamiento utilizado
para suplir la falta de la ventilacién espontanea, sin
embargo conlleva el desafio clinico de establecer el
momento Optimo de iniciar el proceso de extubacion.
La bibliografia reporta evidencias de una relacion
directamente proporcional entre el tiempo de conexion
al ventilador y el grado de complicacion que pueden
presentar los pacientes al iniciar su retirada. Los modos
de ventilacion y los métodos utilizados para la extubacion
son motivos de diferentes estudios. Se reporta en varios
trabajos que hasta un 25% de los pacientes que se
desconectan de la ventilacion mecénica sufren distrés
respiratorio y deben ser reintubados [2-4].

En diversos trabajos se ha analizado el patrén
respiratorio de pacientes en proceso de extubacion. Se han
evaluado diferentes técnicas de procesamiento lineal y no
lineal de sefiales con el proposito de establecer diferencias
entre el patron de pacientes con éxito y fracaso en dicho
proceso [5-7]. En este trabajo se presentan los resultados
de la caracterizacion y analisis de las sefales de flujo
respiratorio de un grupo de pacientes en proceso de
weaning mediante técnicas de procesamiento lineal y no
lineal. Al final del mismo se identifican las caracteristicas,
obtenidas de las diferentes técnicas de procesamiento, con
mayores diferencias significativas que permitieron obtener
clasificadores con tasas de acierto superiores al 86%.

La base de datos utilizada estd formada por 153
registros de sefal de flujo respiratorio de pacientes en
proceso de extubacion clasificados de acuerdo al resultado
del mismo en éxito (E), fracaso (F) o reintubados (R).
El trabajo se desarrollo en tres etapas: una primera etapa
fue la caracterizacion de la sefal respiratoria mediante
un grupo de series temporales obtenidas a partir de la
marcacion de los instantes de inicio de inspiracion y de
espiracion. Se propuso un algoritmo de marcacion basado
en la identificacion y validacion de los cruces por cero. La
validacion se logré evaluando dos condiciones de flujo y
tiempo que debe cumplir la sefial después de identificarse
el cruce. Como resultado de esta etapa se obtuvieron las
series temporales tiempo de inspiracion (T,), tiempo de
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espiracion (T,), duracion del ciclo respiratorio (T, ),
volumen tidal (V,), fraccion inspiratoria (T/T, ), flujo
inspirado medio (V./T), y el indice de respiracion
superficial (f/V,), siendo f'la frecuencia respiratoria.

En la segunda etapa se realizo el analisis del patron
respiratorio. Se aplicaron técnicas estadisticas y de
modelado matematico a las series temporales en los
tres grupos de estudio. De las primeras se obtuvieron las
variables media, desviacion estandar, curtosis, asimetria,
distancia intercuartil y el coeficiente de variacion. Los
modelos utilizados fueron de tipo autorregresivo puro
(AR) y autorregresivo de promedio mévil (ARMA). Las
variables establecidas en estos ultimos fueron el orden
(utilizando el criterio de Akaike [8]), el primer coeficiente
y el error final de prediccion (FPE). Con estas variables se
buscaron diferencias estadisticamente significativas entre
los grupos E, F y R, aplicando la prueba no paramétrica de
Kruskal-Wallis [9].

La tultima etapa fue la de clasificacion en la cual se
utilizaron técnicas de regresion logistica, discriminante
lineal y maquinas de soporte vectorial (SVM).
Seleccionadas las quince primeras variables con las
mejores diferencias significativas y evaluadas todas
las posibles combinaciones con las tres técnicas de
clasificacion se encontraron tasas de aciertos de 0,87 con
la funcioén logistica, 0,86 con la funcion discriminante
lineal y 0,87 con las SVM en pacientes en proceso de
extubacion entre los grupos éxito y fracaso. El grupo de
pacientes reintubados fue evaluado con cada una de estas
funciones de clasificacion y los resultados mostraron que
su comportamiento es mas cercano al grupo de éxito que
al de fracaso.

II. MATERIALES Y METODOS

2.1. Base de datos

El estudio se realizé con la base de datos denominada
WEANDB, formada por sefiales respiratorias de
pacientes conectados al ventilador mecanico mediante
un tubo endotraqueal. A partir del resultado del test
de tubo en T, los pacientes fueron clasificados en tres
grupos: grupo ¢éxito (E) con 94 pacientes que superaron
satisfactoriamente la prueba y recuperaron la respiracion
espontanea; grupo fracaso (F) con 38 pacientes que no
superaron el test y fueron reconectados al ventilador; y
grupo reintubados (R) con 21 pacientes que superaron
la prueba y fueron extubados, pero antes de 48 horas
fueron reconectados al ventilador. Estos pacientes fueron
registrados en los Departamentos de Cuidados Intensivos
del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau, Barcelona,
y del Hospital de Getafe, Espafa, de acuerdo con los
protocolos aprobados por sus comités éticos. La sefial de
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flujo respiratorio se obtuvo mediante un pneumotacdgrafo
(monitor Datex—Ohmeda transductor de reluctancia
variable) conectado a un tubo endotraqueal. Se registraron
30 minutos a una frecuencia de muestreo de 250 Hz
(tarjeta de adquisicién National Instruments DAQCard
6024E).

2.2. Caracterizacion del patron respiratorio

En la etapa de caracterizacion de la sefal
respiratoria se hizo un preprocesado de las sefiales
para acondicionarlas al estudio, que incluia remover
los posibles valores espurios. El filtrado pasabajos
(0 — 10Hz) de las sefales permiti6 suavizar su trazado,
facilitando de esta forma la marcacion de los puntos
significativos para la estimacion de las series temporales.
Estos puntos significativos (Fig. 1), o instantes de inicio
de inspiracion e inicio de espiracion, fueron identificados
sobre los trazados de flujo respiratorio utilizando un
algoritmo de marcacion que permitié hacer automatico
dicho proceso.

El algoritmo procesa una a una las muestras de la
sefial de flujo. Inicia con la buisqueda de un cruce por
cero, si este se presenta, se continua con la deteccion de
la fase respiratoria, una vez conocida la fase de la senal,
se evaluan las condiciones de nivel minimo de flujo y
de duracion para que el cruce por cero se convierta en
un inicio de inspiracion o espiracion. Las referencias
F_ y F, son los niveles de flujo minimo inspiratorio y
espiratorio respectivamente; si el flujo esta en la fase
inspiratoria y supera la referencia £ » durante un tiempo
mayor a 7, , se marca el ultimo cruce por cero como un
inicio de inspiracion, de lo contrario, si el flujo estd en
la fase de espiracion y supera la referencia F, durante
un tiempo mayor a 7, se dice que el ultimo cruce por
cero corresponde a un inicio de una espiracion. Los
valores de las condiciones de flujo ascendente F,y
descendente F, se establecieron cercanos al 10% del
valor maximo inspiratorio y espiratorio respectivamente,
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Fig. 1. Segmento de sefial de flujo respiratorio donde se identifican
los puntos significativos (instante de inicio de inspiracion e inicio de
espiracion).

previa inspeccion visual del trazado de la sefial. Para las

condiciones de duracion de tiempo Ty T se propusieron
sp in

los valores de 0,1 s.

2.3. Andlisis del patron respiratorio

Un primer andlisis se hizo mediante la comparacién
de los estadisticos media, desviacion estandar, curtosis,
asimetria, distancia intercuartil y el coeficiente de
variacién de las series temporales T, T, T.o Vo T/
T, VJ/T, vy f/V, entre los tres grupos de pacientes
estudiados. Posteriormente se procedié a estimar los
modelos autorregresivos puros (AR) y de media movil
(ARMA) a cada una de estas mismas series y analizar sus
principales parametros.

El modelo autorregresivo AR permite establecer la
muestra x(n) en funcion del historial de la misma mas un
componente de error, como se muestra en (1).

x(n)zalx(n—1)+~-~+apx(n—p)+e(n) (1)

donde p es el orden del modelo estimado mediante el
criterio de Akaike, a @, SON los coeficientes reales del
modelo, y e(n) es un proceso aleatorio gausiano con media
cero y varianza o’ . Se asume que la secuencia x(n) es de
media y varianza ergddica [10]. Otra variable utilizada
a partir del modelado de la sefial fue el error final de
prediccion del modelo (FPE), en este se busca minimizar
la funcion (2).

2 N+p+l

FPE=s piN—p—l (2)

siendo p el orden del modelo, N el nimero de datos, y
s°p el total del error cuadratico dividido por N dado por la
relacion (3) [11]:

2 A
Syl 3)

El modelo autorregresivo puro permite establecer
la muestra x(n) en funcién del historial de la misma mas
un componente de error. Sin embargo, también pueden
considerarse componentes moviles que caractericen mejor
la dindmica de la serie estudiada. Este es el caso de los
modelos ARMA que se pueden describir de acuerdo con la
ecuacion (4).

x(n)+ alx(n —1)+~~+apx(n —p):
o)+ byeln =1+ b, en=q) 4)

donde p y ¢ son los ordenes del proceso estimado
mediante el criterio de Akaike, a,...d,y b],...,bq son
los coeficientes reales del proceso [12]. El error final de
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prediccion FPE para este tipo de modelo se calcula de
acuerdo a la expresion de (2) y (3).

Para cada una de las series temporales de los tres
grupos de estudio se obtuvieron las siguientes variables
después de estimar los modelos AR y ARMA: orden del
modelo, primer coeficiente y error final de prediccion.
Con estas tres variables se buscaron diferencias
estadisticamente significativas entre los grupos E, F y R,
aplicando la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis [13].

2.4. Clasificacion del patron respiratorio

En la tercera etapa del trabajo, se seleccionaron las
variables que caracterizaron el patron respiratorio con las
mejores diferencias significativas entre los grupos de E y
F, y con ellas se evaluaron tres métodos de clasificacion:
regresion logistica, discriminante lineal y maquinas de
soporte vectorial. El proposito fue el de obtener una
funciéon que clasificara entre estos dos grupos. En el
proceso de entrenamiento y validacion de los diferentes
clasificadores se utilizo la técnica de cross-validation.

Un modelo de regresion con una variable dependiente
binomial es un modelo que permite estudiar si dicha
variable discreta, depende o no de otra u otras variables.
Si la variable binomial de parametro p es independiente
de otra variable X, se cumple (p|X=x)=p, para cualquier
valor x de la variable X. Un modelo de regresion logistica
de k variables se expresa como en (5). El calculo de
los coeficientes o en (5) se puede encontrar en textos
especializados [14,15].

1

—(Ao+a, X +a, X, a0, X} )

p =
I+e (5)
De otro lado, la técnica de discriminante lineal permite
asignar un individuo a un grupo definido a priori en
funcién de una serie de caracteristicas del mismo. Una
funcién discriminante es una combinacién lineal de las
variables independientes. Asumiendo que se dispone de un
conjunto de k variables independientes (X, X, ..., X)), la

funcion discriminante puede expresarse como en (6).

Y:u0+u1X1+~-+upXk (6)

siendo X, la i-ésima variable independiente, u el
término independiente, y u, el conjunto de coeficientes de
la funcion discriminante [16].

La teoria de maquinas de soporte vectorial (SVM) esta
basada en la idea de minimizacién de riesgo estructural.
Una SVM mapea los puntos de entrada a un espacio de
caracteristicas de una dimensién mayor y encuentra un
hiperplano que los separa maximizando el margen m entre
las clases de este nuevo espacio. La transformacion de los

REVISTA INGENIER{A BIOMEDICA

datos a este nuevo hiperplano se hace a través de kernels de
tipo lineal, cuadratico, polinomial, de funciones gausinas
radiales, entre otros. Una explicacion detallada del método
se puede encontrar en libros especializados [17,18].

III. RESULTADOS

En la caracterizacion del patron respiratorio se
desarrolld un algoritmo de marcacion de puntos
significativos con buenos resultados de acuerdo con el
proceso de validacion realizado con la ayuda de dos
médicos expertos. Las distancias euclidianas entre
las marcas hechas por los médicos y las hechas por el
algoritmo de marcacion fueron de 0,04 y 0,01. Estos
resultados permiten suponer una buena calidad en las
marcaciones. La elaboracion de las series temporales T,
T Top Vo T/T, s V/T, y fIV, se realizd teniendo como
punto de partida la estimacion hecha de los instantes de
inicio de inspiracion y espiracion.

El analisis del patron respiratorio mostrd diferencias
significativas entre los grupos E, F y R para los valores
medios de las series temporales de duracion del ciclo
respiratorio, tiempo de inspiracion, tiempo de espiracion
y el indice de respiracion superficial. La Tabla 1 presenta
estos resultados. Las series temporales de volumen tidal,
fraccion inspiratoria y relacion V /T, no presentaron
diferencias significativas.

Las series temporales que caracterizan el patrén
respiratorio  presentan comportamientos  estadisticos
que concuerdan con los reportados en otros trabajos de
investigacion sobre esta tematica y a algunos indices
clinicos de extubacién ampliamente conocidos. Este
es el caso del indice de ventilacion superficial (f/V,) el
cual predice un éxito si es menor a 80 o un fracaso si es
mayor a 100, y los resultados obtenidos para la base de
datos WEANDB en los grupos de éxito y fracaso asi lo
demuestran; sin embargo el grupo de pacientes clasificados
como reintubados presenta un indice promedio de 62 lo
que llevaria a pensar que son pacientes con un eventual
éxito en el proceso de extubacion.

Tabla 1. Valores medios + desviacion estandar de las series temporales
que caracterizaron el patron respiratorio para cada grupo de pacientes:
éxito (E), fracaso (F) y reintubado (R).

Serie E F R p-valor

T, (5 2,79£0,73  2,25+0,80  2,69+0,10  <0,0005
T,(s) 1,09+0,31  0,99+0,59  1,20+0,86  <0,0005
T.(s) 1,69+0,52  1,26+0,35 1,48+0,26  <0,0001
V. (mL) 6224492 565484  780+709  ns

T/T,, 0,39£0,06  0,42+0,08 041+007 ns

V/T (mL/s) 6294493 687+539 800+524  ns

f/V (resp/min/L) 70,7+73,7 96,5£88,6  62,3+53,9  <0,005
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Tabla 2. Orden del modelo AR obtenido en las series temporales
fundamentales que caracterizan el patron respiratorio en los grupos E,
F y R (media + desviacion).

Serie E F R p-valor
T, (5) 36+38 2638 42+43 <0,001
T, (s) 39437 30428 36+39 <0,001
T.(s) 40+39 37429 46+36 <0,001
V. (L) 37+£36 35+33 47+38 <0,001

Tabla 3. Primer coeficiente del modelo AR obtenido en las series
temporales fundamentales que caracterizan el patron respiratorio en los
grupos E, F y R (media + desviacion).

Serie E F R p-valor
T, (s) 0,409+0,168  0,430+0,228  0,387+0,154  <0,005
T,(s) 0,323+0,173  0,358+0,182  0,323+0,183  <0,005
T.(s) 0361+0,162  0,382+0,185  0,312+0,131  <0,005
V. (L) 0477+0,178  0,482+0,213  0,402+0,168  <0,005

Las diferencias estadisticas mds importantes fueron
obtenidas para los valores medios de las series temporales
tiempo de inspiracion (T)), tiempo de espiracion (T,) y
duracion del ciclo respiratorio (T, ). La diferencia en la
duracion del ciclo respiratorio entre los grupos de éxito y
fracaso lleva a pensar que una alta frecuencia respiratoria
(el inverso del T ) es indicador de un fracaso en el
proceso de extubacion. Sin embargo no existen umbrales,
en términos de frecuencia respiratoria o duracion del
ciclo respiratorio, que permitan diferenciar con claridad
el grupo de éxito y fracaso; actualmente se recomienda
clinicamente que la frecuencia respiratoria deba estar entre
10 y 35 respiraciones por minuto.

Los modelos autorregresivos puros (AR) aplicados a
las series fundamentales del patron respiratorio (T, , T,
T, V,) permitieron establecer que tanto el orden (p) del
modelo como el primer coeficiente presentan diferencias
significativas en los tres grupos de pacientes (Tablas 2 y
3). Teniendo en cuenta que una sefial deterministica tiene
un orden (p) menor al que tendria una sefial aleatoria
y que el primer coeficiente del modelo presenta un
comportamiento inverso, se puede deducir que las series
temporales fundamentales del grupo E presentan una
mayor variabilidad en relacion con las del grupo F.

Los resultados también muestran que los valores
medios del orden p del modelo ARMA estimado en las
series temporales T, , T, y T, tienen la tendencia a ser
mayores en el grupo E respecto al grupo F; la diferencia
significativa mas importante se obtuvo para el tiempo
de espiracion (p = 0,02). Al comparar el grupo R no se
pudieron establecer diferencias o tendencias con respecto
a los otros dos grupos. El orden de modelo ¢ estimado para
las series temporales T,, T, y T, fue mayor en el grupo

E que el encontrado en el grupo F, siendo V. la serie con
mayor discriminacién entre los grupos (p = 0,01).

Otra variable que permitié identificar los grupos de
estudio a partir de los modelos ARMA es el FPE (Tabla
4). Las series temporales T, T, T, vy V. son siempre
mayores en el grupo E. Estos resultados, sumados al hecho
que el orden promedio de p tiende a ser mayor en el grupo
de éxito, sugieren nuevamente una mayor variabilidad en
las series temporales de este grupo.

La tercera fase del trabajo se inici6 con Ia
identificacion de las variables que mejores diferencias
significativas arrojaban entre los grupos E, F y R. La
Tabla 5 recoge las primeras 15 variables estadisticamente
significativas segun los resultados de la prueba de Kruskal-
Wallis. Para facilitar la lectura de las ecuaciones a cada
una de ellas se le asigné un identificador entre X, y X ..

Tabla 4. Error final de prediccion del modelo calculado para ARMA,
estimado en los grupos E, F y R (media + desviacion.).

Serie E F R p-valor
T, () 0,3120,70 0,21+0,43 1,45+6,043 <0,01
T, (s) 1,00+6,77 0,21+0,37 0,21+0,23 <0,005
T.(s) 1,34+6,79 0,44+0,68 1,75+6,24 <0,01
V. (L) 80,80+20,80 60,12+14,624 17,33+57,03 <0,01

Tabla 5. Variables que caracterizaron el patréon respiratorio y
presentaron las mejores diferencias estadisticas utilizadas para
entrenar los clasificadores de regresion logistica, discriminante lineal y
maquinas de soporte vectorial.

Identificador Variables teriziial p-valor
X, Valor medio T, <0,0001
X, Valor medio T, <0,0005
X, Valor medio T, <0,0005
X, Valor medio IV, <0,005
X, Orden del modelo AR . <0,001
X, Orden del modelo AR . <0,001
X, Orden del modelo AR ot <0,001
X, Orden del modelo AR A <0,001
X, 1< coeficiente modelo AR T, <0,005
X0 1 coeficiente modelo AR T, <0,005
X, 1< coeficiente modeloAR T, <0,005
X, 1" coeficiente modelo AR {/V, <0,005
X, s FPE modelo ARMA T, <0,005
X, FPE modelo ARMA T, <0,01
X5 FPE modelo ARMA T <0,01

X FPE modelo ARMA f/V. <0,01

>
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Tabla 6. Resultados de los métodos de clasificacion, regresion logistica
discriminante lineal y maquinas de soporte vectorial, utilizados para
discriminar entre pacientes con éxito o fracaso en la extubacion.

Método Tasa aciertos Especificidad Sensibilidad
Regresion logistica 0,87 0,93 0,70
Discriminante lineal 0,86 0,86 0,84

Maquinas de soporte

. 0,87 0,95 0,70
vectorial

Utilizando el grupo de variables de la Tabla 5 se
elaboraron las funciones de clasificacion con los métodos
de regresion logistica, discriminante lineal y maquinas
de soporte vectorial que permitieran clasificar el patron
respiratorio de pacientes con éxito o fracaso en proceso de
extubacion. Se evaluaron todas las posibles combinaciones
de las variables para los tres métodos y los resultados
con las mejores tasas de clasificacion, especificidad y
sensibilidad se presentan en la Tabla 6.

La funcion de regresion logistica (7) con la mejor
tasa de clasificacion (87%) se logréo con las variables
tiempo de espiracion T, (X,), orden del modelo AR del
T.(X,) y primer coeficiente del modelo AR del T, (X,). La
sensibilidad y especificad obtenida con este clasificador
fue de 0,93 y 0,7 respectivamente.

! 7
(-1,633+4,443 X,-0,046 X -8,138 X, ) Q)

_1+e

La funcién discriminante lineal (8) con mejor tasa
de clasificacion (86%), combino las variables tiempo de
espiracion T, (X)), orden p del modelo AR para las series
T.(X)) y T, (X)) y primer coeficiente del modelo para
estas mismas series temporales (X, y X, respectivamente).

Con esta combinacion de variables se logré una
sensibilidad de 0,84 y una especificidad de 0,84.
0=-2,474+2322X, =0,013X5 -9,816.X, +
+0,022X, +6,82X,, ®)

Los resultados obtenidos con las maquinas de soporte
vectorial mostraron una tasa de aciertos del 86% con una
especificidad de 0,95 y una sensibilidad de 0,70 utilizando
un kernel lineal.

1V. ConcLusion

Para la caracterizacion de la sefial respiratoria se
propuso un algoritmo que permiti6é identificar y marcas
los instantes de inicio de inspiraciéon y espiracion. Con
dicho algoritmo se hicieron las marcaciones de las
sefiales respiratorias de la base de datos WEANDB vy
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posteriormente se elaboraron las series temporales que
caracterizaron el patron respiratorio en este trabajo.

Al analizar la base de datos WEANDB se encontraron
diferencias significativas entre los valores medios de
T, T,y T, cuando se compararon los grupos de éxito y
fracaso (p<0,005). Cuando se compararon los tres grupos
simultaneamente se encontraron diferencias en el rango
intercuartil entre las series T, y T, 'y la asimetria de T/
T, El coeficiente de variacion presenté un valor mas
elevado en las series correspondientes al grupo de éxito
que al grupo de fracaso. Este resultado se puede asociar
con una mayor variabilidad del patron respiratorio en los
pacientes del grupo éxito respecto a los pacientes de los
otros dos grupos.

Con los modelos autorregresivos AR, las variables
orden p y primer coeficiente del modelo permitieron
caracterizar el patron respiratorio en los tres grupos de
pacientes. Se encontraron diferencias estadisticamente
significativas en las series temporales fundamentales
T, T, T,, vy V, Los modelos ARMA presentaron
diferencias en este mismo grupo de series, en el error
final de prediccion FPE y en la tendencia de los 6rdenes
del modelo p y g en las series fundamentales a ser
mayores en el grupo E en relacion con el grupo F. Estos
resultados sugieren una mayor variabilidad en las series
del grupo E teniendo en cuenta que en una sefal entre
mayor sea su contenido aleatorio mayor es el orden
necesario de un modelo autorregresivo y también mayor
el FPE del mismo.

Los tres métodos de clasificacion utilizados
presentaron buenos resultados, con un nimero reducido
de variables. Con el analisis discriminante lineal se obtuvo
el mejor compromiso entre sensibilidad y especificidad de
la clasificacion. Después de evaluar el grupo de pacientes
reintubados con estos tres clasificadores, se encontrd que
estos tienen un comportamiento mas cercano al grupo de
éxito que al de fracaso. La regresién logistica clasifico
el 91,6% como éxito, el discriminante lineal el 52% y la
maquina de soporte vectorial el 75,1%.
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