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Resumen de la Tesis Doctoral

ANALISIS DE LA INTERACCION CARDIACA Y
RESPIRATORIA EN PACIENTES CON CARDIOMIOPATIA
Y PACIENTES EN PROCESO DE EXTUBACION

Doctorando: Andrés Ricardo Arcentales Viteri

Director de tesis: Dr. Beatriz F. Giraldo Giraldo

El estudio y la evaluacion de pacientes con problemas cardiacos relaciona-
dos con cardiomiopatia isquémica o dilatada son de gran interés para la practi-
ca clinica. Igualmente, el anélisis del comportamiento del sistema respiratorio
de pacientes en proceso de extubacion continua siendo tema de investigacion, y
un reto en la practica clinica, para determinar el momento 6ptimo de la extu-
bacién. En ambos casos, el estudio de los sistemas cardiacos y respiratorio, y de
su interaccion cardiorespiratoria pueden contribuir en la definicién de nuevos
procesos clinicos y en un mayor conocimiento de las patologias estudiadas.

El principal objetivo de esta tesis es el anélisis y la caracterizacion del com-

portamiento del sistema cardiovascular, del sistema respiratorio y de la inter-



accion cardiorespiratoria en pacientes con fallo cardiaco crénico y en pacientes
asistidos mediante ventilacion mecanica, que estan en proceso de extubacién.
Se propone la extracciéon de informaciéon que permita introducir un mayor
conocimiento al comportamiento fisioldgico de los sistemas relacionados con
estos procesos clinicos, y que ayude de forma directa a un correcto diagnostico
y estratificacion de estos pacientes, y consecuentemente a la adecuacion de su
tratamiento.

La cardiomiopatia es una enfermedad del musculo cardiaco que afecta la to-
nicidad del miocardio y reduce la capacidad de bombeo del corazén. Pacientes
con fallo cardiaco crénico (CHF) a menudo también presentan cambios en el
comportamiento respiratorio, realizando aumentos y disminuciones periddicas
del volumen de tidal, conocido como respiracién periddica (PB).

Para el estudio de los pacientes con CHF se propone el analisis de la in-
teraccion cardiorespiratoria, a través de la extraccion de caracteristicas en el
dominio temporal y frecuencial de las senales de flujo (FLW) y volumen respi-
ratorio (VOL), la senal ECG y la senal de presion sanguinea (BP). El patrén
respiratorio periddico es uno de los indicadores del nivel de gravedad de los pa-
cientes. Se analizaron 50 pacientes diagnosticados con cardiomiopatia dilatada
(19 pacientes), y cardiomiopatia isquémica (31 pacientes). A partir de la en-
volvente de la senal de flujo respiratorio se calculé el porcentaje de modulacion
que presentaban las senales de flujo respiratorio de cada uno de los pacientes,
y que estaba asociado con el comportamiento periédico de la respiracion.

Una primera consideracion para la clasificacion de los pacientes con CHF
estd dada en funcién del indice de modulacion (M) de la senal de flujo respira-

torio. Para el estudio fueron considerados 35 segmentos de senal no modulada



(GN, M<10%), y 12 segmentos de senal muy modulada (GH, M>75%). En
los mismos rangos de tiempo de estos segmentos fueron estudiadas indivi-
dualmente todas las series extraidas de las senales cardiaca, respiratoria y de
presion sanguinea, y la interaccion que estas tienen con la envolvente estima-
da de la senal de flujo respiratorio. El objetivo es analizar las diferencias en el
comportamiento cardiovascular en pacientes sin y con respiraciéon modulada.

Al analizar las senales respiratorias las principales diferencias se encontra-
ron en el volumen pulmonar al final de la espiracién (EELV), mientras que al
estudiar las series extraidas de las senal ECG, se obtuvieron diferencias en los
espectros de las series de las pendientes de subida y de bajada del complejo
QRS, y en la variabilidad del ritmo cardiaco. El analisis de la magnitud de la
coherencia al cuadrado (MSC) entre las series extraidas y la envolvente de la
senal de flujo presento las principales diferencias de los valores espectrales en la
banda de muy baja frecuencia (VLF). Se observé un incremento de los valores
de MSC en VLF en los pacientes del grupo GH respecto a los pacientes del
grupo GN. En general, los pacientes del grupo GH presentaron un incremento
en la actividad en la banda de VLF, lo que sugiere que los cambios peridédicos
en el volumen tidal pulmonar también se presentan en el comportamiento del
sistema cardiaco.

Una segunda propuesta de estudio para los pacientes con CHF se realizd
mediante el método de clasificacién no supervisada K-means. Teniendo en
cuenta los parametros temporales y espectrales de las series extraidas de las
senales cardiovascular y respiratoria se realizo una clasificacion de los pacientes
considerando 2 clusters. Se propuso un analisis estadistico de los parametros

clinicos y del indice de modulacion M para analizar el comportamiento de los



dos clusters formados por el clasificador.

Los resultados del analisis por clusters sugieren una fuerte correlacion entre
los parametros de las series temporales del ECG y la modulacién del flujo
respiratorio. En el caso del andlisis de las senales de presién sanguinea se
observa una marcada relacién entre los clusters formados por el clasificador y
los parametros relacionados con el volumen de sangre en los ventriculos.

La ventilacién mecanica es un soporte temporal que asegura el intercam-
bio gaseoso a nivel pulmonar y mantiene una correcta ventilaciéon alveolar en
pacientes con fallo respiratorio. El destete, conocido también como weaning,
es el proceso de transferencia del trabajo respiratorio desde el ventilador me-
canico al paciente. En este estudio se propone evaluar la contribucion de las
componentes espectrales de la HRV, de la senal de flujo respiratorio (FLW),
y de su coherencia espectral para la identificacion de pacientes exitosos en el
test de respiracién espontédnea (GE), pacientes que fracasan (GF) en el proceso
de destete, y los pacientes habiendo superado la prueba inicial de respiracion
espontanea, antes de 48 h tuvieron que ser reintubados y reconectados al ven-
tilador mecénico (GR). Para este estudio se cont6 con el registro de las senales
ECG y de flujo respiratorio de 121 pacientes sometidos a la prueba de tubo en
T, previo a la extubacién. Se propuso un analisis lineal de las senales basado
en técnicas de estimacion espectral, y un andlisis no lineal en funcién a los
calculos graficos de la recurrencia de parametros caracteristicos extraidos de
dichas senales.

La caracterizacion del comportamiento cardiorespiratorio se realiz6 apli-
cando un analisis de componentes principales (PCA) sobre los espectros de las

senales de estudio. En particular, se estudié la magnitud de la coherencia al



cuadrado (MSC) como medida espectral del acople entre las senales de HRV y
de FLW. En este nuevo espacio creado por el PCA se clasificaron los pacientes
aplicando la técnica fuzzy K vecinos mas cercanos (fKNN).

Los mejores indices de clasificacion, utilizando el método basado en PCA
y fKNN, fueron obtenidos al considerar la senial espectral de la MSC entre la
HRV y FLW. Este tipo de clasificadores presentan un buen balance entre la
sensibilidad y la especificidad, y un alto valor de precisién, siendo del 92 %
al clasificar los pacientes de GE vs. GF, 86 % al clasificar GE vs. GR, y 83 %
clasificando GE vs. GFR. El grupo de pacientes reintubados es el mas complejo
para el andlisis y clasificacion, debido a que su respuesta inicial a la prueba de
respiracién espontanea es similar a la de los pacientes con éxito en la prueba,
pero antes de 48 h, la evolucion del patrén respiratorio es mas comparable
a la de los pacientes del grupo que fracasan en el destete. Sin embargo, con
este nuevo método propuesto se consiguié un indice de clasificacién superior
al 80% con valores de sensibilidad y especificidad también superiores a este
valor.

El estudio espectral de los pacientes en proceso de extubacion se comple-
mentd con un estudio no lineal basado en la técnica de recurrence plot (RP).
Adicionalmente, al estudio individual de las series de HRV, los tiempos de
inspiracién (77), y los tiempos de duracién del ciclo respiratorio (Tr.¢), se
realizo el analisis de su interaccion aplicando las técnicas de cross recurrence
plot (CRP) y joint recurrence plot (JRP).

Uno de los principales problemas para la aplicacion de las técnicas de recu-
rrencia es la selecciéon del correcto valor del embedding dimension (). En este

estudio se propuso el método basado en el analisis de las curvas ROC, compa-



rando el ruido observacional con las sefiales de estudio para la estimacion del
valor 6ptimo de € en cada una de las series de datos.

La matrices de recurrencia fueron caracterizadas a partir de los parametros
calculados con el método de andlisis de cuantificacién de recurrencia (RQA).
Al comparar los diferentes grupos se presentaron e los parametros que des-
criben el determinismo el determinismo y la estacionaridad de las senales. En
general, los pacientes del grupo GE presentan valores mas altos de determinis-
mo. Esto sugiere que las series extraidas de las senales de pacientes con éxito
en el proceso de extubacion son mas estacionarias en el tiempo que las series
correspondientes al resto de pacientes. En particular, al analizar los resultados
obtenidos con JRP, se puede concluir que los pacientes del grupo GE tienen
un mayor reccurrecnia en conjunto entre la HRV y las series respiratorias 17
y Ty En base a los parametros RQA obtenidos para cada una de las series
extraidas, se propuso una clasificacién supervisada con el método de maquinas
de soportes vectoriales (SVM). Los mejores indices de clasificacién obtenidos
son superiores al 80 % en cuanto a precisién. Los resultados obtenidos permiten
considerar al método recurrence plot y en especial al método joint recurrence
plot como una prometedora herramienta para la caracterizaciéon de pacientes

en proceso de extubacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion de la tesis

En este estudio se propone el anéalisis del comportamiento cardiaco, respiratorio, y la
interaccién cardiorespiratoria en pacientes con fallo cardiaco crénico, y en pacientes
en proceso de extubacién. Para ello propone trabajar con la base de datos HERIS
de pacientes diagnosticados con cardiomiopatia dilatada e isquémica, y con la base
de datos WEANDB de pacientes en proceso de extubaciéon, sometidos a la prueba de
tubo en T para la desconexion. Se propone la caracterizacién de los pacientes, y la
extraccion de indices que aportar informacion para el correcto diagnostico clinico.

El fallo cardiaco crénico (CHF) es una enfermedad que a incrementado su inciden-
cia durante los ultimos anos, siendo considerada la epidemia del siglo XXI. A pesar de
los avances obtenido los indices de mortalidad causados por el CHF se mantienen ain
muy altos. Es muy importante desarrollar métodos mas eficientes y menos complejos
que permitan una correcta evaluacién del riesgo que sufren estos pacientes.

La cardiomiopatia es una enfermedad del musculo cardiaco que afecta la tonici-
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dad del miocardio y reduce la capacidad de bombeo del corazon, siendo esta una de
las causas del desarrollo CHF. Pacientes con fallo cardiaco crénico a menudo tam-
bién presentan cambios en el comportamiento respiratorio, realizando aumentos y
disminuciones periédicas del volumen de tidal, conocido como patrones de respira-
cién periédica (PB). Durante este tipo de respiracién se pueden notar cambios en
el comportamiento cardiovascular reflejados en la frecuencia cardiaca y en la presién
sanguinea. La presencia de PB en pacientes con CHF puede llegar hasta el 70% de
incidencia, y esta directamente asociado con un incremento de la mortalidad.

La ventilacion mecanica es un soporte temporal que asegura el intercambio de
gases manteniendo una correcta ventilacién alveolar, siendo el principal tratamiento
médico para sujetos con fallo respiratorio agudo. El destete, conocido también como
weaning, es el proceso de transferencia del trabajo respiratorio desde el ventilador
mecanico al paciente permitiendole recuperar la respiraciéon espontanea. Varios es-
tudios han propuestos diferentes parametros clinicos a considerarse para la seleccion
de pacientes candidatos al destete, pero ninguno de estos parametros asegura una
correcta recuperacion del paciente siendo este uno de los mayores problemas en la
practica clinica.

Un alto porcentaje de pacientes que superan con éxito la prueba de extubacién de
tubo en T, son reconectados antes de las 48 horas. El porcentaje de estos pacientes
reintubados puede variar entre el 6% y el 47 %, dependiendo de la poblacién. Un fallo
en el ensayo de destete puede prolongar los dias de ventilacién mecanica y por tanto
el tiempo de estancia en la unidad de cuidados intensivos. Los médicos deben valorar
cuidadosamente los beneficios de una pronta desconexion frente a los riesgos de una
prematura retirada del soporte respiratorio. Un retraso innecesario en el destete se

asocia con un significativo aumento en la morbilidad y la mortalidad de los pacientes,
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mientras que una prematura desconexion, es igual de contraproducente en su recupe-
racion, presentando problemas para restablecer las vias aéreas artificiales y por tanto

comprometiendo el intercambio de gases.

1.2 Objetivos de la tesis

El principal objetivo de esta tesis es el analisis y la caracterizacion del comportamiento
del sistema cardiovascular, del sistema respiratorio y de la interacciéon cardiorespirato-
ria en pacientes con fallo cardiaco crénico y en pacientes asistidos mediante ventilacion
mecanica, que estdn en proceso de extubacién. Se propone la extraccion de informa-
cién que permita introducir un mayor conocimiento al comportamiento fisiologico de
los sistemas relacionados con estos procesos clinicos, y que ayude de forma directa a
un correcto diagnostico y estratificacion de estos pacientes, y consecuentemente a la
adecuacion de su tratamiento.

Para alcanzar el objetivo principal de esta tesis se proponen los siguientes objetivos

especificos:

e Analisis de diferentes métodos de procesamiento para la caracterizacién de las
senales cardiovasculares y respiratorias. Propuesta de nuevas técnicas para el
delineado de las senales y la deteccion de puntos significativos que permitan la

extraccion de parametros que caractericen el comportamiento de estas senales.

e Analisis de los diferentes métodos de caracterizacion y obtencién de pardmetros
que describan el comportamiento cardiaco, respiratorio y la interacciéon car-
diorespiratoria de los pacientes objeto de estudio. Se propone la utilizacién de
técnicas de analisis estadisticos en el dominio del tiempo, analisis espectrales, y

técnicas no lineales basadas en las graficas de recurrencia.
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e Analisis comparativo de las caracteristicas obtenidos del estudio individual de
los sistemas cardiovascular, respiratorio, y de los parametros obtenidos del estu-
dio de la interaccion cardiorespiratoria. Elaboraciéon de un analisis multivarian-
te y la generacion de modelos de clasificacién en base a estos parametros para

cuantificar su capacidad de clasificacion y estratificacion de estos pacientes.

e Obtencion de parametros que provean informacién relevante sobre el compor-
tamiento cardiorespiratorio de los pacientes en proceso de extubacién. Estos
pardmetros deben ayudar a la discriminacién entre los sujetos con un destete
exitoso, sujetos que fallaron el test del destete, y los sujetos que siendo exitosos

antes de 48 horas deben ser reconectados al respirador.

e Obtencion de parametros que permitan la caracterizacién del comportamiento
cardiorespiratorio de pacientes con fallo cardiaco crénico, y que provean infor-

macion para la estratificacion de riesgo de estos pacientes.

1.3 Organizacion de la tesis

Esta tesis ha sido organizada por capitulos de la siguiente manera:

Capitulo 2: Sistemas cardiovascular y respiratorio. Se presenta un a vi-
sion general del comportamiento del sistema cardiaco, respiratorio y su interaccién.
Se realiza un descripcién breve del fallo cardiaco crénico y su influencia en el compor-
tamiento de la respiracién peridédica. También se realiza una descripcion del estado
del arte del proceso de extubacion y los principales métodos para realizar un proceso
de destete. Este capitulo se complementa con la descripcién de las bases de datos

HERIS y WEANDB incluyendo informaciéon de sus registros y un resumen de las
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variables clinicas de los paciente.

Capitulo 3: Procesado y caracterizacion de las senales cardiaca, de
presion sanguinea y respiratoria. En este capitulo se explican las técnicas em-
pleadas para el procesamiento de las senales cardiorespiratorias que permiten la ca-
racterizacion de estas senales y la extraccién de sus series temporales. Se hace especial
referencia a los algoritmos de delineado de las senales, y su uso para la deteccion de
los puntos significativos de cada sefial. En el caso particular de la sefial de flujo res-
piratorio se propone un método para el calculo del indice de modulacion en pacientes
con respiracién periddica.

Capitulo 4: Técnicas de clasificacién y andlisis estadistico. Se realiza una
introduccion a los principales temas de reconocimiento de patrones y clasificadores.
Se hace especial referencia al método de clasificacion basado en Maquinas de Soporte
Vectorial, y las métrica usadas para la evaluaciéon univariante y multivariante de las
caracteristicas extraidas de los patrones de comportamiento cardiaco, respiratorio y
cardiorespiratorio..

Capitulo 5: Interaccion cardiorespiratoria en pacientes con cardiomio-
patia. En este capitulo se estudia el comportamiento cardiorespiratorio de pacientes
con fallo cardiaco crénico producido por cardiomiopatia isquémica o dilatada. Las
senales cardiovasculares y respiratorias son caracterizadas a partir de la extraccién de
parametros temporales y espectrales. En la primera parte del estudio los pacientes son
clasificados en base al indice de modulacién extraido de la senal de flujo respiratorio,
y en funcién de esta clasificacion se hace un anélisis estadistico del resto de parame-
tros. Para la siguiente parte del estudio se realiza una clasificaciéon no supervisada a
partir de los pardametros de cada una de las senal y se analiza el comportamiento de

los parametros clinicos. Finalmente, se centra el estudio en el comportamiento de la
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senal de presion sanguinea considerando los grupos de alto y bajo riesgo.

Capitulo 6: Clasificacion de pacientes en proceso de extubacion. En
este estudio se propone evaluar la contribucién de las componentes espectrales de la
variabilidad del ritmo cardiaco, de la senal de flujo respiratorio, y de su coherencia
espectral para la identificacion de pacientes exitosos en el test de respiracién espon-
tanea, los pacientes que fracasan en el test, y los pacientes que superan el test y
pueden mantener la respiracion espontanea pero antes de 48 h tienen que ser reintu-
bados y reconectados al respirador mecanico. Para la clasificacion de estos pacientes
se propone un analisis de componentes principales sobre las senales espectrales, para
posteriormente usar un clasificador fuzzy K vecinos mas cercanos.

Capitulo 7: Recurrence Plot. Aplicando las técnicas recurrence plot, cross
recurrence plot y joint recurrence plot se propone caracterizar el comportamiento no
lineal de las series temporales extraidas de las senales cardiaca y respiratoria de los
pacientes en proceso de extubacion. Se realiza un estudio basado en el andlisis de
las curvas ROC para la correcta seleccién de los parametros de reconstruccién del
espacio de fase para el calculo de las matrices de recurrencia. Finalmente, aplicando
un clasificador basado en las maquinas de soporte vectorial se realiza una clasificacién
de los pacientes, con el objetivo de valorar la informacién que aportan los parametros
extraidos.

Capitulo 8: Discusion y conclusiones. Los resultados y contribuciones de
esta tesis son resumidos en este capitulo. Adicionalmente, se presentan varias exten-
siones futuras que se pueden derivar de esta tesis.

Publicaciones derivadas de la tesis. Al final de este documento se presentan

las publicaciones que han sido producto del desarrollo de esta tesis doctoral.
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Capitulo 2

Sistemas cardiovascular y

respiratorio

2.1 Sistema cardiovascular

La principal funcién del sistema cardiovascular, es mantener un correcto intercambio
de nutrientes y oxigeno que asegure un correcto funcionamiento de las células y su
supervivencia. A la vez que nutre a las células se encarga de recoger los desechos me-
tabolicos y el didxido de carbono (C'O3), productos de la actividad celular, que seran
eliminados a través de los rinones en la orina, y por los pulmones en el aire exhala-
do. Adicionalmente, el sistema cardiovascular participa en la defensa del organismo
transportando las células y proteinas del sistema inmunologico, regula la temperatura

corporal, transporta hormonas, etc.
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2.1.1 Fisiologia del sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular estd compuesto por el corazén, los vasos sanguineos, la
sangres, el sistema linfatico, y la médula ésea. Se define a la sangres como un tejido
conjuntivo fluido que esta compuesto por una parte solida formada por los glébulos
rojos, blancos, y las plaquetas; y por una fase liquida formada por el plasma. Los
vasos sanguineos estan compuestos por las arterias que se encargan del transporte
de la sangre oxigenada a los érganos, las venas que se encargan del retornan de la
sangre con C'Os y desechos metabdlicos, y los capilares que comunican las venas con
las arterias.

El corazén es uno de los principales érganos en el sistema cardiovascular (Figura
2.1). Su funcionamiento estd dividido en dos partes: la parte derecha encargada de
bombear sangre con un alto contenido de C'O2 hacia los pulmones para la elimina-
cién de este compuesto y la captacion de oxigeno; y la parte izquierda que bombea
sangre rica en oxigeno (9 hacia los 6rganos periféricos. Tanto la parte derecha como
la izquierda del corazén estan formadas por dos camaras pulsatiles conocidas como
auricula y ventriculo. La sangre venosa llega a la auricula derecha mientras que la san-
gre procedente de los pulmones llega a la auricula izquierda. Durante la contraccion
auricular la sangre pasa de las auriculas a los respectivos ventriculos, para posterior-
mente, con una contraccion ventricular la sangre alojada en el ventriculo derecho sube
a los pulmones, mientras que la sangre en el ventriculo izquierdo es expulsada hacia
el resto de 6rganos. Este ciclo cardiaco empieza con un potencial de accion generado
espontaneamente en el nodo sinoauricular (SA) que se propaga por las auriculas, para
pasar luego a los ventriculos donde se genera la contracciéon muscular que produce la

accion del bombeo.



2.1 Sistema cardiovascular 11

Cabeza y Extremidades Superiores
\~ *f Aorta

A)

P ‘ / Arteria

Pulmonar

Vena Cava
Superior

Pulmones
\)

Vena
Pulmonar

Auricula Izquierda
Valvula Mitral
Valvula Aortica

Ventriculo
Izquierdo

Auricula Derecha
Valvula
Pulmonar
Valvula |
Tricuspide

Ventriculo Derecho —
Vena Cava
Inferior T

Tronco v Extremidades Inferiores

Figura 2.1 Estructura del corazéon (adaptada de [2]).

2.1.1.1 Actividad eléctrica del corazén

La actividad eléctrica del corazén se representa por medio del electrocardiograma
(ECG o EKG). Un ECG normal estd compuesto por la onda P, las ondas Q, Ry S
que forman el complejo QRS, y la onda T. El tiempo transcurrido entre dos ondas R
consecutivas se define como el intervalo RR; en base a esta medida se puede construir
el tacograma y calcular la variabilidad del ritmo cardiaco [10]. En la Figura 2.2 se
puede observar una representacion grafica de un ECG normal y las ondas que lo

componen.
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Figura 2.2 Representacién de un electrocardiograma normal (adaptada
de [2]).

El electrocardiograma estd compuesto por la suma de diferentes ondas provenien-
tes de la actividad eléctrica de las diferentes zonas del corazén a lo largo del tiempo.
La onda P y el complejo QRS son ondas producidas por la despolarizacién de las
auriculas y de los ventriculos, respectivamente. La onda T es producida por la repo-
larizacién de los ventriculos después de la despolarizacién (ver Figura 2.3).

El ritmo cardiaco normal esta entre los 60-100 latidos por minuto. El intervalo P-
Q comprendido entre la onda P y la onda Q, normalmente tiene una duracién de 0.16
segundos. La contraccion ventricular y su repolarizacion definida por el el intervalo

Q-T normalmente tiene una duracién de 0.35 segundos.
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(G

Figura 2.3 Registro de la actividad eléctrica del corazén durante el ciclo
cardiaco: (a) células cardiacas en reposo, (b) despolarizaciéon auricular, (c)
impulso eléctrico pasando por el nodo AV, (d)-(g) despolarizacién ventricular,
(h) repolarizacién ventricular , y (i) células cardiacas nuevamente en reposo

(adaptada de [3]).

2.1.1.2 Presion sanguinea

El ciclo cardiaco puede ser dividido en dos periodos: un periodo de contraccién que
permite la expulsion de la sangre contenida en las cavidades del corazon, conocida
como sistole; y un periodo de relajacion en el que el corazén se llena de sangre,
conocido como didstole. La sangre ingresa directamente de las venas a las cavidades
auriculares, y un 80% de esta sangre alojada en las auriculas pasa directamente a los
los ventriculos. Durante la sistole auricular el restante 20 % de la sangre pasa de las
auriculas hacia los ventriculos. Una vez a terminado la sistole auricular, las valvulas
entre las auriculas y ventriculos se cierran y se produce la sistole ventricular. Cuando

la presion en el ventriculo supera ligeramente los 80 mmH g, por causa de la sistole
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ventricular, se expulsa alrededor del 70% de la sangre acumulada en los ventriculos,
en un tercio del periodo total de eyeccién. Durante los siguientes dos tercios del
periodo total de la contraccién ventricular se expulsara el restante 30% de la sangre
acumulada en los ventriculos. Posterior a la sistole ventricular inicia el periodo de
relajacion ventricular, permitiendo el descenso de la presion intraventricular hasta el
nivel de la didstole [2].

La Figura 2.4 representa esquematicamente la interacciéon de las senales de presion
adrtica, presion auricular, volumen ventricular, ECG y fonocardiograma registradas
durante el ciclo cardiaco. La onda P se produce por la despolarizacion de la auricula,
causando un aumento en la presién auricular interna. Alrededor de 0.16 segundos
después de la onda P aparece el complejo QRS como resultado de las despolarizacion
ventricular, marcando la sistole ventricular. Finalmente, la onda T esta relacionada

con la fase de repolarizacién ventricular.
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Figura 2.4 Eventos del ciclo cardiaco registrado en las senales de presion
adrtica, presion auricular, presion ventricular, volumen ventricular, relaciones
con el electrocardiograma y el fonocardiograma (adaptada de [2]).
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El comportamiento hemodinamico puede ser modelado en base a los conceptos de
la respuesta de fluidos, permitiendo medidas dinamicas que aportan mayor informa-
cién a medidas tradicionales tales como la presién venosa central [11]. Este tipo de
medidas dinamicas pueden ser obtenidas de las formas de onda de presién arterial.
Por ejemplo, la variacién de presion sistélica, o la variacion de presion de pulso pue-
den ser usados como predictores del incremento del gasto cardiaco [11]. En conjunto
las senales ECG y las medidas dinamica de la variacion de presion arterial pueden
ayudar a explicar de mejor manera el comportamiento de diferentes patologias car-
diovasculares [12].

En las senales continuas de presion arterial se pueden distinguir los principales
eventos del ciclo cardiovascular: el maximo punto de presién durante la sistole ventri-
cular, el minimo punto de presiéon durante la didstole ventricular, y la muesca dicrotica
(dicrotic notch) (ver Figura 2.5). La diferencia entre el maximo punto de la sistole y
el minimo de la didstole es la variacién de la presion [13,14]. El punto de minimo de

didstole marca el fin de un ciclo cardiaco y a su vez el inicio del nuevo ciclo.
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Figura 2.5 Descripciéon de los puntos maximos y minimos de una senal de
presion sanguinea.
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2.1.2 Fallo cardiaco

El fallo cardiaco se produce cuando el corazén y la musculatura cardiaca son inca-
paces de mantener el flujo necesario para satisfacer las necesidades del cuerpo. Entre
las principales causas de fallo cardiaco se incluye: disminucién en la capacidad de
contraccion del miocardio, dano en las valvulas internas del corazon, enfermedades
de la arteria coronaria, presion alta, fibrilacién auricular, enfermedades del musculo
cardiaco, cardiomiopatia, etc. La gravedad de la enfermedad es estratificada de acuer-
do a la dificultad que presentan los pacientes durante el ejercicio fisico [15]. Una de
las maneras mas usadas para la clasificacién funcional de los pacientes es la propuesta
por la New York Heart Association (NYHA), que va desde la clase I para pacientes
con problemas cardiacos que no limitan su actividad fisica, hasta la clase IV para
pacientes con limitaciones severas [16,17].

Para compensar los problemas ocasionados por un reducido gasto cardiaco el siste-
ma nervioso simpatico estimula mas intensamente la actividad cardiaca durante varios
segundos, mientras que el sistema nerviosos parasimpatico se inhibe, aumentando la
actividad cardiaca. Este incremento en la actividad cardiaca produce incremento de
la actividad del musculo cardiaco, mayor esfuerzo de contraccion y por tanto mayor
presion sanguinea dano en la musculatura del corazon y en los vasos periféricos. El
fallo cardiaco se puede prolongar durante mucho tiempo, volviéndose crénico. Esta
prolongacién causa severos dafios en el corazén, debido al exceso de la actividad del
sistema, simpatico debilitando la estructura del musculo cardiaco. Adicionalmente, el
corazon al no poder bombear adecuadamente la sangre y no producir un gasto car-
diaco adecuado, se ve afectado por la retencion de fluidos dentro del corazén. Estas

condiciones del fallo cardiaco eventualmente conducen a la muerte del paciente [18].
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2.1.2.1 Fallo cardiaco crénico

Fallo cardiaco crénico (CHF) hace referencia a un problema cardiaco prolongada
durante mucho tiempo. Usualmente este tipo de pacientes estan bajo tratamiento
y monitoreo constante, lo que permite mantener estables sus constantes vitales. Sin
embargo, los pacientes pueden sufrir descompensaciones que pueden resultar en la
necesidad de una hospitalizacion urgente, o incluso en la muerte del paciente [19].

Se considera que el CHF se ha extendido cada vez mas, produciendo tazas de
mortalidad muy altas. A pesar de los avances médicos no se ha podido detener el
crecimiento de esta enfermedad, siendo considerada uno de los principales retos en la
cardiologia. En Estados Unidos de Norteamérica alrededor de un 2% de la poblacion
sufre de CHF, y entre un 30% y un 40% de estos pacientes mueren después de un
ano de ser diagnosticados [20-22].

Problemas crénicos en el corazén generalmente producen anomalias en el compor-
tamiento respiratorio. La respiraciéon periddica, por ejemplo, esta atribuida al bajo
gasto cardiaco, bajo volumen pulmonar, incremento en la actividad de los quimiore-
ceptores. Este tipo de respiracion se caracteriza por la presencia de oscilaciones en la
respiracién con aumentos y disminuciones sucesivas en el flujo de aire inspirado. La
respiracion peridédica se puede presentar hasta en un 70% de los pacientes con CHF,

y estd asociada con un incremento en la mortalidad [23,24].

2.2 Sistema respiratorio

El sistema respiratorio tiene como objetivo principal proveer el oxigeno (Oz) nece-
sario para la actividad celular y eliminar el diéxido de carbono (C'O2) producto del

metabolismo celular. Para esto el sistema respiratorio realiza 4 funciones bésicas: 1)
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ventilacion pulmonar, mediante el intercambio gaseoso entre los alvéolos pulmonares
y la atmdsfera, 2) difusién de los gases entre los alvéolos y la sangre, 3) transporte de

los gases hasta las células por medio de la sangre, y 4) regulacién de la ventilacién [2].

2.2.1 Ventilacion pulmonar

La ventilacion es un proceso ciclico, formado por sucesivas inspiraciones y espiraciones
producidas principalmente por la acciéon del diafragma y de los musculos intercostales.
Durante la inspiracion el aire exterior de la atmoésfera ingresa hacia los pulmones,
mientras que durante la espiracion se expulsa el aire desde el interior hacia fuera.

En la inspiracién el diafragma se contrae llevando la parte inferior de los pulmones
hacia abajo, mientras que los musculos intercostales aumentan el volumen interno del
torax elevando las costillas y aumentando el espacio entre ellas. El cambio de volu-
men produce una disminuciéon de presion intrapulmonar, siendo negativa respecto a la
presion en el exterior. La diferencia de presiones hace que el aire circule desde afuera
hacia dentro de los pulmones. La inspiracién termina cuando nuevamente las presio-
nes entre interior y exterior se igualan. En condiciones normales, la fase de inspiracion
es activa puesto que se requiere de la contraccion de los musculos respiratorios. La
espiracion, al contrario de la inspiracién, es una fase pasiva producida por la relaja-
cién de los musculos respiratorios. Al relajarse los musculos, la propiedad elastica de
los pulmones, la pared toréacica, y los estructuras abdominales generan una presion
positiva respecto al exterior, el aumento de la presion interna hace que el aire del
interior de los pulmones sea expulsado hacia el exterior.

Una vez los alvéolos han sido ventilados con nuevo aire se produce la difusién del
oxigeno (Oz) desde los alvéolos hacia la sangre pulmonar a través de la membrana

respiratoria y de los fluidos adyacente. La difusién de los gases es un proceso fisico
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que se produce debido al gradiente en las presiones parciales de los gases en cada uno
de los medios. Durante la inspiracién la presion parcial de oxigeno (PaQO3) es superior
en los alvéolos comparado con la sangre, por lo que la difusién neta de este gas sera
desde los alvéolos a la sangre. En base al mismo principio, durante la inspiraciéon el
C O3 realiza la difusion en el sentido contrario al O2, debido a que la presién parcial
de diéxido de carbono (PaCO3) en la sangre es mayor que en los alvéolos.

El centro de control respiratorio esta formado por diferentes grupos de neuronas
ubicadas en la bulbo raquideo y el puente de Valorio en la parte mas baja del tronco
del encéfalo, y son los encargados de controlar la inspiracion, la espiracion, y el rit-
mo respiratorio. Adicionalmente, el sistema de control cuenta con quimioreceptores,
ubicados mayoritariamente en el cuerpo carotideo, encargados de la deteccion de los

cambios de concentracion de Oz, C'O3, e iones de hidrégeno en sangre.

2.2.2 Senales del sistema respiratorio

El monitoreo de la actividad respiratoria es importante para la identificacién de pa-
tologias, la prediccién de posibles situaciones de riesgo, y para el seguimiento de la
evolucion de una enfermedad respecto al tratamiento aplicado, entre otros. La carac-
terizacion de la actividad respiratoria se realiza a través de la medida de la ventilacion
pulmonar, registrando el volumen de aire que se intercambia entre los pulmones y el
exterior. De igual importancia para el monitoreo es la cuantificacion del grado de

intercambio gaseoso [25,26].

2.2.2.1 Volumen y capacidad pulmonar

La espirometria es un test fisiolégico que mide la inhalaciéon y exhalaciéon de aire,

cuantificando los volimenes y las capacidades pulmonares, asi como la rapidez con que
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pueden ser movilizados estos volimenes [27]. Las medidas obtenidas en la espirometria
pueden ser usadas para el diagnostico de patologias en los sujetos de estudio. Algunas
consideraciones sobre los valores adecuados de las medidas han sido propuestos en
varios estudios, considerando edades, sexo, etc. [28].

Las principales medidas de volumen a tener en consideracion son:

e Volumen tidal o corriente (VT): Volumen de aire inspirado o espirado en un
ciclo respiratorio normal. En un hombre joven adulto su valor esta alrededor de

los 500 ml.

e Volumen de reserva inspiratoria (VRI): Volumen extra de aire que puede ser
inspirado sobre el VT, cuando una persona realiza una inspiracion profunda con

toda la fuerza posible. Su valor suele estar en 3000 ml.

e Volumen de reserva espiratoria (VRE): Volumen que se puede ser espirado
mediante una espiracién forzada, después de una espiracién normal. Su valor

puede estar en los 1100 ml.

e Volumen residual (VR): Volumen de aire remanente en los pulmones después

de una espiracion forzada. Su valor promedio esta en los 1200 ml.

Las medidas de capacidad pulmonar son producto de la combinacion de 2 o 3
medidas de volumen. Estas medidas son complementarias a las medidas de volumen,
ayudando a una mejor descripcién del comportamiento del sistema respiratorio. Al

igual que las medidas de volumen, las medidas de capacidad son 4:

e Capacidad inspiratoria (CI): Volumen de gas que puede ser inspirado por los

pulmones en una inspiracién completa, empezando desde el nivel de espiracién
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normal y distendiendo sus pulmones hasta la capacidad maxima. Su valor es la

suma de VI'+VRI.

e Capacidad funcional residual (CFR): Es la cantidad de volumen en los pulmones

después de haber realizado una espiraciéon normal, siendo igual a la suma de

RV+VRE.

e Capacidad Vital (CV): Volumen de aire que una persona puede espirar después

de haber realizado una inspiracion profundo hasta el maximo de su capacidad.

Este valor serd la suma de VRI, VT, y VRE.

e Capacidad pulmonar total (CPT): Maximo volumen al que los pulmones pueden

ser expandidos con el mayor esfuerzo posible, y su valor es la suma de los cuatro

volimenes pulmonares (VRI, VT, VRE, y VR).

La Figura 2.6 es una representacién de un espirograma indicando los cambios en

los voliimenes, para condiciones normales y forzadas de respiracion, y la relacién entre

las medidas de volumen y capacidad pulmonar.

VRI

CPT

Figura 2.6 Gréfica de los volimenes y capacidades pulmonares, basados en
el registro de una espirometria (adaptada de [4]).
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2.2.2.2 Senales de volumen y flujo respiratorio

La senales de volumen y flujo respiratorio representan el aire circulante a través de
las vias aéreas en funcién del tiempo. Una persona promedio en reposo realiza entre

1 con una amplitud de 500 ml, inspirando y espirando

12 y 22 respiraciones min—
entre 6-8 1 min~! [29]. Sin embargo, en casos extremos la frecuencia respiratoria pude
oscilar desde 5 respiraciones por minuto (en sueno profundo), hasta 70 respiraciones
por minuto durante un esfuerzo intenso. El método no invasivo més extendido para
el registro de la senal de volumen respiratorio es la pletismografia inductiva, que por
medio de bobinas alrededor del pecho y/o abdomen, registran los cambios de volumen
en la caja caja toracica [26,30]. La Figura 2.7 presenta un ejemplo de registro de una

senal de volumen respiratorio.

Volumen Respiratorio

Inspiracion
Espiracion

100 ml

Figura 2.7 Senal de volumen respiratorio adquirido mediante bandas ple-
tismograficas.

La senal de flujo respiratorio estéa definida como la transferencia de gas a través
del plano perpendicular al sentido de la circulacion del flujo de gas. Durante la ins-
piracion la presion exterior es superior a la intrapulmonar, permitiendo el ingreso de
aire a los pulmones registrando un flujo de aire positivo. En la espiracion ocurre lo
contrario, la presion intrapulmonar es superior a la exterior, generando flujo de aire
negativo. El aparato mas usado para el registro de las senales de flujo respiratorio

es el pneumotacografo, que por medio de los gradientes de presion generados por los
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flujos de aire en una membrana pueden registrar el flujo de aire circulante [26]. La

Figura 2.8 presenta un ejemplo de registro de una senal de flujo respiratorio.

Flujo Respiratorio

/\V/\/J\VJ/”\WF\//\/J

Figura 2.8 Senal de flujo respiratorio registrada mediante pneumotacografo
conectada a una mascarilla.
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2.2.3 Fallo respiratorio

El fallo respiratorio estd definido como una condicién en la que no se puede realizar un
correcto intercambio gaseoso, ya sea por la imposibilidad de aportar el Oz necesario,
por una inadecuada eliminacién del C'O3 en sangre, o por una combinacién de ambas.
Se considera un fallo cuando la presion parcial de oxigeno en sangre arterial es inferior
a 60 mmHg, la presion parcial de CO5 es superior a 45 mmHg, o si ambas condiciones
se presentan al mismo tiempo. El fallo respiratorio ocurre principalmente por dos
motivos: fallo pulmonar conocido como hypoxemia, o por un fallo en la ventilacion
conocido como hipercapnia.

El fallo tipo I o hypoxemia, esta relacionado con la imposibilidad de un correc-
to intercambio gaseoso. Mayoritariamente es causada por 4 problemas fisioldgicos:
inadecuada difusion o perfusion, incremento de los bypass intrapulmonares o car-
diacos, imposibilidad para la difusiéon de gases, y la hipoventilacion de los alvéolos.
Enfermedades tales como la pneumonia, enfisema, enfermedades pulmonares inters-

ticiales, entre otras, son causantes de este tipo de fallo.
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El fallo tipo II o hipercapnia, se debe principalmente a un control inadecuado
de los musculos respiratorios por parte del sistema nervioso central, problemas con
la musculatura de la caja toracica, fatiga de la musculatura respiratoria debido a
un excesivo esfuerzo inspiratorio. El uso de anestesia, danos en la médula espinal,
poliomielitis, miopatia, etc. son causantes de una inadecuada ventilacion respiratoria
y causantes de una hipercapnia. El fallo tipo II puede ser un causante de un fallo tipo

I tal como es el caso de la enfermedad pulmonar crénica obstructiva [31].

2.2.4 Ventilacion mecanica

En pacientes con insuficiencia respiratoria aguda, se deben considerar tres aspectos
fundamentales: el tratamiento de la enfermedad base que origina el fallo respiratorio,
asegurar un soporte respiratorio que mantenga un adecuado intercambio gaseoso, y
el tratamiento general de sostén y proteccion. La ventilacion mecanica se encarga de
asegurar el soporte respiratorio al paciente, mediante la sustituciéon parcial o total de
la funcién ventilatoria mejorando el intercambio pulmonar de gases, aliviar el dolor al
respirar, modificar la relaciéon presiéon volumen, permitir el mejoramiento pulmonar
y de las vias aéreas, y reducir el esfuerzo de la musculatura respiratoria [32, 33].
La ventilacion mecanica es un soporte temporal que ayuda al paciente a mantener la
ventilacion alveolar, pero no es considerada como una técnica curativa. La respiracion
asistida es cominmente usada en pacientes usada en las unidad de cuidados intensivos,
siendo requerida por alrededor del 50% de los pacientes de esta unidad [34].

El soporte ventilatorio es requerido en situaciones graves de apneas, hipoxemia,
hipercapnia aguda que no revierte con el tratamiento adecuado, y fatigas musculares.
Valores de: PaC'O2 > 55, pH en sangre inferior a 7.30, PaOy < 60, y saturacién de

oxigeno en sangre inferior al 90% son valores orientativos que podrian indicar la
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necesidad del paciente de una respiracién asistida [33].

2.2.4.1 Meétodos de ventilacién mecanica

El soporte ventilatorio mecanico se puede realizar mediante la aplicacion de una pre-
sion negativa, por debajo de la atmosférica, alrededor del térax, o mediante la aplica-
cion de una presion positiva al interior de la via aérea, produciéndose una inspiracion
pasiva. Se puede realizar una ventilacién no invasiva a través de una mascarilla orona-
sal o facial. Este tipo de ventilacién es cominmente usado en pacientes con patologias
rapidamente reversibles. Para la aplicacion de niveles elevados de presion positiva en
la via aérea es necesario la intubacién endotraqueal, y una ventilacién invasiva [33].
La presion positiva dentro de las vias aéreas generada por el ventilador mecanico
sustituye la fase inspiratoria activa de la respiracion. El ciclo respiratorio generado
por el ventilador mecanico se controla en funciéon de los valores de presién o volumen
respiratorio. En funcién de la variable controlada, la ventilacion mecanica se clasifica

€I1l:

e Ventilacion controlada por volumen: Se mantienen constantes los valores de
volumen y flujo respiratorio, mientras que los valores de presiéon depende de la

resistencia de la via aérea.

e Ventilacion controlada por presion: En este caso la variable independiente es
la presion manteniéndose controlada por el ventilador, mientras que los valores
de flujo y volumen dependen de la presién establecida y de los cambios en la

impedancia de la ventilacion.

El ventilador mecanico puede realizar un monitoreo de las senales fisicas de pre-

sion, volumen, flujo, o tiempo y utilizar esta informaciéon para configurar las diferentes
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fases del ciclo respiratorio. En funcién de estas senales la ventilacion puede ser clasi-

ficada en:

e Ventilacion controlada: El ventilador no recibe ninguna senal del esfuerzo respi-
ratorio del paciente. La méquina realiza todo el trabajo ventilatorio sin ninguna

retroalimentacién del paciente controlando.

o Ventilacion asistida: Mediante la determinacion de un valor umbral de presion
o flujo generado por el paciente, el ventilador mecédnico inicia la inspiracién

ayudando al esfuerzo inspiratorio propio del paciente.

El método de ventilacion dependera de la patologia y de las necesidades de cada
paciente. La literatura reporta varios métodos de asistencia ventilatoria, siendo los
los modos de ventilacién convencionales los mas utilizados [32,33] entre los cuales se

puede describir:

o Ventilacion asistida controlada: Es el método mas usado, especialmente al inicio
de la conexién a la maquina ventilatoria, y puede ser controlado por presién o
volumen. El pacientes se mantiene en ventilacion asistida y en el caso de que el
esfuerzo inspiratorio este por debajo del valor umbral el respirador inicia una

respiracion controlada.

o Ventilacion mandatoria intermitente: Es un modo de sustitucion parcial en el
que se combinan respiraciones espontaneas del paciente con ciclos intermiten-
tes controlados o asistidos por el ventilador. Este modo permite al paciente ir
incrementando poco a poco el trabajo respiratorio y reducir la dependencia del

ventilador.
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o Ventilacion mandatoria intermitente sincronizada: Esta modalidad es una evo-

lucion de la ventilacion mandatoria intermitente. La principal ventaja que pre-
senta es la posibilidad de sincronizacién entre las ventilaciones mecanicas y
espontanea, evitando que el ventilador controle la respiracion en el mismo ins-

tante en el que el paciente realiza una respiracion espontanea.

Ventilacion con presion soporte: El respirador realiza una asistencia de presion
durante la respiracién espontanea hasta un limite programado de presiéon ins-
piratoria. El tiempo inspiratorio y el flujo respiratorio son establecidos por el

paciente y pueden variar en cada uno de los ciclos.

Presion positiva continua en la via aérea: El ventilador mantiene constantemen-
te un predeterminado nivel de presion positiva. El valor constante de presién no
distingue ninguna fase del ciclo respiratorio por lo que el paciente debe iniciar

cada inspiracion y establecer su propia frecuencia y volumen respiratorio.

2.2.5 Desconexion de la ventilacion mecanica o destete

El destete es el proceso de transferencia del trabajo ventilatorio de vuelta al paciente,

debiendo ser realizado tan pronto el paciente pueda mantener una respiracion esponta-

nea. La innecesaria prolongaciéon o la prematura desconexion del ventilador mecanico

producen efectos adversos en el proceso de recuperacién del paciente, prolongando

la necesidad de ventilacion mecanica y el tiempo de permanencia en cuidados inten-

sivos [35,36]. Existen varios métodos de extubacion y diferentes indices clinicos que

son usados en la practica clinica antes del destete [37]. Sin embargo estos indices no

siempre garantizan el éxito de la desconexion del paciente del ventilador mecanico. La

seleccion del momento 6ptimo para la desconexion continua siendo uno de los retos
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en la practica clinica, y objeto de estudio y debate entre los investigadores [38,39].

2.2.5.1 Proceso de destete

La liberacién de la ventilacién mecanica conlleva las siguientes etapas [1]:

e La evaluacion clinica del estado del paciente por parte del personal médico, para

determinar si es posible un destete exitoso.

e En el caso que los indices clinicos sean favorables para el destete, se realiza
un prueba de respiracién espontianea (SBT) que permita hacer una primera
valoracion de la capacidad del paciente para mantener la respiracion sin soporte

mecanico.

e En el caso de pacientes conectados al ventilador mediante un tubo endotraqueal,
si la prueba SBT es superada el tubo es extraido siendo desconectado el paciente
del ventilador mecanico. En los otros casos se va incrementando el periodo de

respiracién espontanea de forma progresiva.

e Si pasado un tiempo (48-72 horas) el paciente continua manteniendo la respi-
racion espontanea, el proceso de destete se considera exitoso, en caso contrario

el paciente debera ser reconectado al ventilador.

Varios estudios [40-43] sitian entre el 13% y el 25% el porcentaje de pacientes
que superan exitosamente la prueba de SBT, pero que antes de las 48 horas tienen

que ser reintubados.
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2.2.5.2 Indices clinicos para la extubacién

La prolongacién innecesaria de la ventilacién mecanica produce en los paciente un
incremento en la la morbilidad y la mortalidad, por esta razon la desconexion debe ser
considerada tan pronto la valoracion clinica indique que el paciente podria mantener
la respiracion sin necesidad del ventilador. En la Tabla 2.1 se describen los pardametros
clinicos considerados para la valoracion de la preparacion de los pacientes candidatos

para el proceso del destete.
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Tabla 2.1 Consideraciones clinicas para la evaluacion de los pacientes previo
a la prueba de respiracién espontanea [1]

FEvaluacion clinica

Tos adecuada
Ausencia de excesiva secrecién de la traquea y los bronquios

Resolucion de la enfermedad aguda que ocasioné la conexién al respirador mecanico

Medidas objetivas

Estabilidad Clinica
Estatus cardiovascular estable
(i.e. fo < 140 latidos-min~?!, BP sistélica 90-160 mmHg)
Estatus metabdlico estable
Adecuada oxigenacion
P,02/F;09 > 150 mmHg
PEEP < 8 cmH50
Adecuada funcion pulmonar
fr < 35 respiraciones-min~!
MIP < 20-25 cmH50
Vr >5 mL-kg™!
Vo >10 mL-kg™!
fr/Vr <105 respiraciones-min~!-L,~!
Acidosis respiratoria no significativa
Adecuada funcion mental
No sedacién, o adecuada actividad mental durante la sedacién

Pacientes neurologicamente estables

fo: frecuencia cardiaca, BP: presién sanguinea, P,Ox3: tensién arterial de oxigeno, FyOa: Fraccion inspiratoria de
oxigeno, PEEP: presién positiva al final de la espiracién, fr: frecuencia respiratoria, MIP: presién inspiratoria

maxima, Vp: volumen tidal, Vo: capacidad vital

2.2.5.3 Ensayos de desconexion

Una vez la informacién clinica sugiere probabilidad de éxito, se debe realizar el test
de confirmaciéon. El objetivo de este test es confirmar las probabilidades de éxito
del paciente a un ensayo de extubaciéon. El proceso de destete comienza con el test

de SBP, para lo cual se han desarrollado diferentes métodos de ventilacién entre los
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cuales se pueden describir [37,40]:

e Ventilacion mandatoria intermitente: La tasa respiratoria del ventilador meca-
nico se establece en 10.04+2.2 respiraciones por minuto, siendo sincronizadas las
respiraciones mecanicas con los esfuerzos inspiratorios del paciente. Con este
método se pretende la reduccion de la frecuencia respiratoria, siendo reducida
esta tasa respiratoria centre 1 y 4 respiraciones por lo menos 2 veces al dia. La
velocidad de la reduccion de la frecuencia respiratoria dependera de las condicio-
nes clinicas del paciente, y de las concentraciones de gas en sangre. Se considera
un éxito si el paciente puede mantener la respiraciéon durante un minimo de 2
horas a una frecuencia de 5 respiraciones por minuto, sin problemas en oxige-
nacion y sin angustia del paciente al respirar. El problema con este método es
que no aporta informacién sobre el trabajo respiratorio del paciente, pudiendo

ocasionar fatiga muscular.

e Presion soporte: El respirador mecénico es programada con una frecuencia res-
piratoria de acuerdo a cada pacientes, pero siempre inferior a 25 respiraciones
por minuto. La presién inicial se estable en valores entre los 18+6.01 cmH20O
siendo esta presion reducida entre 2 a 6 cmH20 por lo menos 2 veces al dia.
En cada una de las disminuciones de presion se revisa que el paciente no sufra
ningun tipo de angustia, dolor o cualquier otro problema. Se considera que el
paciente esta listo para la extubacion cuando los valores de presion del ventila-
dor estan alrededor de los 5 cmH5O y el paciente puede mantener la respiracion
sin problema. El valor minimo de presion no esta claramente definido y depen-
dera de varios aspectos, sin embargo se puede considerar que para valores entre

5y 8 cmH20O el paciente tiene una alta probabilidad de éxito.
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e FEnsayo diario de tubo en T: Los pacientes son sometidos a una prueba diaria
de tubo en T, por un periodo de tiempo que va entre los 30 y 120 minutos. Se
considera que un paciente tiene éxito si puede mantener la respiracién esponta-
nea durante la prueba, siendo entonces extubado. En caso contrario, el paciente
vuelve a ser conectado a la asistencia respiratoria y se le permite un descanso
de la musculatura respiratoria y del esfuerzo del ensayo durante 24 horas. En
diferentes estudios ha sido demostrado que la efectividad de la prueba de SBT
de 30 minutos de duracion es igual de efectiva que la realizada durante 120

minutos para la prediccién de éxito en la prueba [40,41].

Esteban et al. [40], después de realizar un metaestudio, concluye que la prueba
diaria de tubo en T permite una desconexiéon mas rapida de los pacientes, llegando a
ser hasta 3 veces mas réapida que la realizada con ventilacion mandatoria intermitente

y hasta 2 veces mas rapida que la realizada con el método de presion soporte.

2.3 Interaccién cardiorespiratoria

2.3.1 Fisiologia de la interacciéon cardiorespiratoria

Por medio del sistema nervioso auténomo (SNA) y de sus 2 ramas simpdatica y pa-
rasimpdtico, el sistema nervioso central (SNC) controla la actividad de los sistemas
respiratorio y cardiaco. La activacion del sistema simpético prepara el organismo pa-
ra los eventos de actividad o estrés, aumentando la frecuencia cardiaca y dilatando
los bronquios, mientras que el sistema parasimpatico esta relacionado con el reposo,
relajando el miocardio y contrayendo los bronquios. La regulacion de la interaccion

cardiorespiratopria realizada a través del SNA regula la frecuencia respiratoria, el
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volumen pulmonar instantaneo, la presion sanguinea, el gasto cardiaco, la frecuencia
cardiaca, entre otros. El SNA es el encargado de mantener la homeostasis en los sis-
temas cardiaco y respiratorio asegurando una correcta distribucion de flujo de sangre
oxigenada a los 6rganos en funcién de las necesidad fisicas [5].

El comportamiento cardiorespiratoria es una combinacion de la regulacién del
SNA y de los cambios en el comportamiento de los sistemas cardiacos y respiratorios.
Cambios en la presion intratordcica debido a las diferentes fases del ciclo respiratorio
producen cambios en el comportamiento del corazén. De igual manera, cambios en
la circulacién sanguinea central y el retorno venoso modifican el comportamiento
respiratorio [5,44].

Los receptores de estiramiento de los pulmones inhiben la actividad vagal del cora-
zon durante el procesos de inflado de estos, mientras que durante el desinflado activan
la respuesta cardiaca vagal. Durante la inspiracion la presion intrapleural desciende,
teniendo en consecuencia la expansion de los pulmones y de las cAmaras del corazon.
Esta expansion causa un incremento en el volumen sistolico de eyeccién y un descenso
en la presiéon de la auricula derecha, aumentando el retorno venoso durante la inspira-
cién espontanea y una disminuciéon durante la espiracion [5,44]. La Figura 2.9 presenta
de manera esquematica la interaccion del sistema cardiorespiratorio, considerando el

control del SNA, y la influencia de la respiracién en el sistema cardiovascular.
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Figura 2.9 Representacién esquematica del sistema de control de la inter-
acci6n cardiorespiratoria (adaptada de [5]).

2.3.2 Respiracion Periddica y Cheyne-Stokes

La respiracion periédica (PB) consiste en sucesivos intervalos donde el sujeto realiza
respiraciones profundas, para luego ir reduciendo su amplitud hasta realizar leves o
nulas respiraciones, repitiendo este ciclo con un periodo de entre 40 y 60 segundos. El

comportamiento de las respiracion PB se asemeja al comportamiento de las senales
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moduladas en amplitud (AM) [45]. Respiracién Cheyne-Stokes (CSR) es un tipo PB
caracterizado por apneas al final de cada ciclo de modulacion.

Pacientes diagnosticados con fallo cardiaco crénico (CHF) usualmente desarro-
llan PB o CSR. Esta interacciéon se puede explicar en base al efecto de los ritmos
vasomotores centrales [46], o por la inestabilidad en el lazo de control de los qui-
mioreceptores de la ventilacién [47]. Sin embargo, no se tiene claro el origen de la
interaccién cardiorespiratorio, siendo atin un tema de estudio y discusiéon [6].

La simulacion y modelado de CSR y PB, Se basa mayoritariamente en el calculo
de los retardos de la retroalimentacion de los quimioreceptores derivado del modelo
para el control del sistema cardiorespiratorio propuesto por Grodins et al. [48] .

Durante las hiperpnea, el cuerpo humano elimina demasiado C'O2 de la sangre
pulmonar y aumenta excesivamente la concentraciéon de Os. Debido a la distancia
fisica que la sangre debe recorrer desde los pulmones hasta los quimioreceptores y
hasta que estos envien la senal de retroalimentacion al SNC, han pasado un tiempo
de retardo durante el cual el paciente ha hiperventilado innecesariamente. Cuando
la informacion llega al cerebro se ordena una excesiva disminucién de la ventilacion,
dando inicio al ciclo opuesto, llegando inclusive a las apneas en los pacientes con
CSR [2,49].

Pinna et al. en su trabajo [6] proponen un modelo de control de la interacciéon
cardiorespiratoria en pacientes diagnosticados con CHF y PB. La Figura 2.10 presenta
de forma esquematica los principales elementos de control del SNC en los sistemas
cardiovascular y respiratorio. Se consideran 71 y 7 los retardos entre los pulmones y
el sistema circulatorio en funcién de los quimioreceptores ubicados en la aorta y la
cardtida. Estos receptores son considerados como los sensores de retroalimentacion

del sistema de lazo cerrado. El corazon y la circulaciéon utilizan como sensores para
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ajuste del lazo los baroreceptores.
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Figura 2.10 Representacion esquematica del sistema retroalimentado de
control del sistema cardiorespiratorio en pacientes con respiraciéon peridédica

(adaptada de [6]).

2.3.2.1 Cambios en el volumen pulmonar

Pacientes con un marcado patrén respiratorio periédico, o Cheyne Stokes presentan
normalmente variaciones en el volumen pulmonar al final de una espiracién (EELV
del inglés end expiratory lung volume) Estos valores estén sincronizados con los cam-
bios de amplitud en la respiracién. Durante la fase comprendida entre la apnea y
el maximo de la hiperpnea, se describe un aumento de los valores de EELV, debido
principalmente al aumento del volumen tidal y a una reduccién en los tiempos de

espiracion. Después del maximo de la hiperpnea, durante la fase de reduccion de la
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ventilacion el EELV decrece, principalmente por la reduccion del volumen inspirado.
Estos cambios periddicos del EELV estan directamente correlacionado con los pe-
riodicidad en volumen tidal y el tiempo de espiracién [49,50]. Poets et al. propone
un estudio sobre los cambios en la capacidad funcional residual (CFR), mediante la
técnica de dilucion de gases, y concluye que durante las pausas de apnea se registran
considerables disminuciones de la CFR [51].

La precision en la medida de los cambios de volumen y volumen tidal por medio
de pletismografia de induccién han sido ampliamente estudiadas, y dependeran de la
calibraciéon inicial. Al contrario, las medidas de EELV por este mismo método han
sido valoradas en mucha menor proporcién [50]. El nivel de referencia en los registros
de volumen por medio de bandas de inducciéon dependera del volumen inicial de los
pulmones al colocar las bandas, de la posicion de las bandas, y de lo ajustado que
se coloquen. Por esta razén, no se puede considerar como fiable el valor referencial

pudiéndose solo registrar los cambios de volumen durante el ciclo respiratorio.

2.3.2.2 Cambios cardiovasculares

Los episodios de respiraciones peridédicas estan relacionados con cambios en el com-
portamiento cardiaco y hemodinamico [52]. El mecanismo de CSR causa fluctuaciones
en la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV). El andlisis espectral de las senales de
HRV muestra picos de potencia en las mismas frecuencias de los periodos de modu-
lacién de la respiracion [53]. Leung et al. explican esta interaccién como efecto de
la influencia de la respiracion en el sistema nervioso auténomo y el control que este
sistema tiene sobre el ritmo cardiaco [54]. Episodios de apnea o hipoapnea también
estan ligados a cambios en el comportamiento de la presién sanguinea (BP) [55]. En

pacientes con PB la presion sanguinea presenta componentes espectrales de muy baja
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frecuencia (0-0.4Hz) sincronizados con los ciclos de la respiracién periddica.

La interaccion cardiorespiratoria, mas alla de la arritmia respiratoria sinusal, se ve
reflejada en las componentes de muy baja frecuencia de la HRV, y en los cambios en
la presion sanguinea en sistole y didstole producidas por los periodos de modulacién
de la respiracién. En la literatura también se describe la influencia de la respiracion
periddica en el comportamiento del volumen sistélico de eyeccién, gasto cardiaco,
volumen de carga en el ventriculo derecho, perfusién cerebral, entre otros [50, 56].

En estudios con sujetos sanos realizando respiraciones periédicas controladas se
encontrd que las oscilaciones de PB inducen oscilaciones en las presiones parciales
de O2 y C'O2, el intervalo RR, la presién sanguinea sistélica y diastolica, el volumen
sistdlico de eyeccion y el gasto cardiaco [57]. Este estudio también demuestra que
el volumen sistolico de eyeccion y gasto cardiaco presentan la misma periodicidad
descrita por la envolvente de la respiracién aunque con ciertas diferencias en el angulo

de fase.

2.3.2.3 Efecto Brody en el registro del ECG

El efecto Brody fue expuesto por primera vez en el ano de 1956 por Daniel Brody y
describe los efectos de los cambios de la masa de sangre en las cavidades del corazén,
y la influencia que tienen estos cambios en las propiedades eléctricas del medio y en
el registro de la senal ECG [58]. En base a sus simulaciones Brody concluye que el
aumento de la masa de sangre en el corazén aumenta la fuerza del campo eléctrico
emitido por el miocardio. Posteriores estudios han planteado la posibilidad de que
los cambios de la masa de sangre no solo modifican la conductividad del medio, sino
que también modifican la posicion de las paredes del corazéon causando cambios en el

potencial del complejo QRS [59].
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Gulrajani et al. usando simulaciones de torsos humanos, concluyo que en general el
efecto Brody describe correctamente la relacion entre la masa de sangre y el aumento
de los potenciales cardiacos registrados en las derivaciones X, Y, y Z. Adicionalmente,
también describe la influencia de la presencia del tejido pulmonar en los cambio del
registro del ECG, especialmente en las derivaciones Y y Z [60].

El efecto Brody esta relacionado con la heterogeneidad de los tejidos dentro de la
caja toracica. La transmision de la despolarizacién del miocardio depende de la natu-
raleza de los tejidos y de los fluidos entre el miocardio y los electrodos de superficie.
En estudios con cerdos se ha demostrado que el incremento de sangre en el corazéon
reduce la resistividad global del corazén y en consecuencia se produce un aumento
del campo eléctrico registrado, especialmente en el potencial del complejo QRS [61].

Lorne et al. en estudios realizados con ecocardiografia transesofagica concluyen que
la amplitud de la onda R esta correlacionada con los cambios en el volumen sistdlico
[62]. Cannesson et al. también estudia esta misma relacion entre el ECG y el volumen
sistolico en pacientes con ventilacion mecanica, y concluye que los cambios en el patréon
respiratorio modifican la presién sanguinea y por tanto el volumen sistélico [63]. La
correlacion entre los cambios en el volumen sistolico y las variaciones en el ECG
pueden ser explicados a través del efecto Brody. Otros autores también relacionan los
cambios en la funcién cardiaca durante la ventilaciéon mecanica debido a los cambios

en los volimenes pulmonares y la presién intratoracica [64,65].

2.4 Bases de datos

En el desarrollo de esta tesis se han utilizado dos bases de datos, una relacionada

con pacientes diagnosticados con cardiomiopatia isquémica y dilatada (HERIS), y
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la segunda relacionada con el proceso de extubacion de pacientes asistidos mediante

ventilacién mecanica (WEANDB).

2.4.1 Base de datos HERIS

La base de datos HERIS estd compuesta por los registros simultaneos de las sefiales
ECG, volumen y flujo respiratorios, y presion sanguinea, de 50 pacientes diagnos-
ticados con cardiomiopatia dilatada (DCM) o isquémica (ICM). Las senales fueron
registradas en el Hospital de la Santa Creu i Sant Pau, Barcelona, Espana, en colabo-
racion con la University of Applied Sciences Jena, Department of Medical Engineering
and Biotechnology, Jena, Alemania. Los registros fueron realizados de acuerdo a los
protocolos aprobados por el comité ético del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau,
y Los pacientes otorgaron su consentimiento para participar conformacion de la base
de datos HERIS.

Las senales fueron adquiridas con el sistema Portapres-System (TNO Instituto de
Fisica aplicada, Amsterdam, Holanda), y el amplificador Porti 16-biosenales (TMS
BV Internacional , Enschede, Holanda). Los registros de las sefiales se realizaron
durante 30 minutos en alta resoluciéon a una frecuencia de muestreo de 1600 Hz. En
el caso del electrocardiograma se registraron las 3 derivaciones ortogonales X, Y, y Z.
El didmetro de la auricula fue estimado a partir de ecocardiograma obtenido en dias
proximos al registro de las senales.

Los criterios clinicos para la inclusién de los pacientes dentro del estudio fueron:
clasificacion funcional NYHA entre I y IV, no sufrir sincopes o arritmias ventriculares,
edad entre 45-80 anos, ausencia de una segunda enfermedad que altere el diagnostico,
estabilidad en la enfermedad primaria durante el registro, ausencia de fibrilacion

auricular o flutter, contraccién ventricular prematura inferior a 10%, y el paciente no
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debe tener un marcapasos.

Igualmente fueron recogidos los siguientes datos clinicos: peso, altura, sexo, fe-
cha de nacimiento, lista de medicamentos, presion sistdlica y diastolica, clasificacion
funcional NYHA fraccién de eyeccion del ventriculo izquierdo (LVEF), didmetro dias-
télico del ventriculo izquierdo (LVDD), péptido natriurético cerebral (ProBNP), he-
moglobina, fumador/no fumador, hypercolesterolemia, enfermedad de la arteria co-
ronaria (CAD), informacién sobre infartos de miocardio. La Tabla 2.2 presenta un
resumen de los principales datos clinicos de todos los pacientes, y considerando los

grupos DCM e ICM (media y desviacién estandar).

Tabla 2.2 Valor medio y desviacién estandar de los parametros clinicos de
los pacientes de la base de datos HERIS

Todos DCM ICM
media £ sd media £ sd media =+ sd

Pacientes 50 22 28

Hombres 44 18 26

Mujeres 6 4 2
Edad [afios] 65.24+10.73 64.55+11.52 65.79+10.03
Peso [kg] 79.42+15.68 74.23+22.62 77.82421.12
BMI 28.26+4.62 26.97+7.81 27.25+6.59
NYHA 2.1+0.4 1.9540.64 2.144+0.35
LVDD [mm] 61.20£6.89 61.55+4.96 60.93£8.08
Didmetro de la auricula [mm] 46.214+6.18 41.36+13.88 46.7146.92
ProBNP 1830.02+£2915.84 2119.454+4051.76 1537.524+1395.67
LVEF [%] 33.82+9.36 35.41+£9.91 32.57£8.71

DCM = cardiomiopatia dilatada; ICM = cardiomiopatia isquémica; BMI = indice de masa corporal; NYHA =
clasificacion funcional de la asociacién del corazén de New York; LVDD = didmetro diastélico del ventriculo

izquierdo; ProBNP = péptido natriurético cerebral; LVEF = fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo.
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2.4.2 Base de datos WEANDB

La base de datos WEANDB contiene el registro de los electrocardiogramas (ECG) y
de las senales de flujo respiratorio (FLW) de 121 pacientes asistidos mediante venti-
lacién mecanica sometidos a la prueba de tubo en T para el destete y desconexion
de ventilador mecanico. Estos registros fueron realizados en los Departamentos de
Cuidados Intensivos del Hospital de la Santa Creu i Sant Pau, Barcelona, y en el
Hospital de Getafe, Getafe, en Espana, de acuerdo con los protocolos aprobados por
los comités éticos de cada institucién. Los pacientes otorgaron su consentimiento para
participar en el registro y conformacion de la base de datos.

La senal de ECG fue obtenida utilizando el monitor médico SpaceLabs. La sefial de
flujo respiratorio fue registra a través de un pneumotacégrafo conectado directamente
al tubo endotraqueal. El pneumotacografo consiste en en un monitor Datex-Ohmeda
con un transductor de reluctancia variable (Validyne Model MP45-1-871). Las dos
senales fueron registradas simultaneamente a una frecuencia de muestreo de 250 Hz
durante 30 minutos.

Los pacientes objeto de estudio en esta base de datos fueron sometido a la prueba
de tubo en T para la desconexion del soporte ventilatorio. De acuerdo con el criterio
clinico los pacientes debian cumplir con los siguientes condiciones: resolucion de la
causa de la insuficiencia respiratoria, fraccion de inspiracion de oxigeno [FiOz < 0.4],
saturacion de oxigeno en sangre [SOz > 90 %], presién positiva al final de la espiracion
[PEEP < 5cmH»0], estabilidad hemodinamica, ausencia de isquemia de miocardio
o fallo cardiaco, frecuencia cardiaca < 140 bpm, y un correcto funcionamiento de la
musculatura respiratoria.

La prueba de tubo en T consiste en mantener la respiracién espontanea durante
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30 minutos a través del tubo endotraquial desconectado del ventilador. Durante este
tiempo se registran las senales ECG (derivacién IT) y flujo respiratorio. Como resul-
tado del test se obtuvieron dos grupos de pacientes: los que no pudieron mantener
la respiracién espontanea y fueron reconectados al ventilador mecanico y los que su-
peraron la prueba y fueron extubados y desconectados. De este grupo los pacientes
que mantuvieron la respiracién espontanea pasadas las 48 horas fueron considerados
éxitosos en la prueba, mientras que aquellos que no pudieron mantener la respiracion

espontanea fueron reintubados y reconcetados al ventilador mecénico (Figura 2.11).

Exito en el ensayo
de SBT Paciente es
extubado

Después de
48h,
respiracion
espontanea?

Exito en el
destete

* Resolucién de la enfermedad
respiratoria aguda
Estabilidad clinica

Adecuada oxigenacién
Adecuada funcién pulmonar
Estabilidad hemodinamica

Grupo Exito
Prueba de (GE)
tuboenT

(30 min)

Paciente es

Paciente es reintubado
Fracaso en el reconectado Grupo Reintubado
ensayo de SBT

Grupo Fracaso (GR)

(GF)

Figura 2.11 Proceso de desconexiéon de la ventilacion mecanica mediante la
prueba de tubo en T, aplicado a los pacientes de la base de datos WEANDB.

De acuerdo con los resultados de la prueba, los pacientes fueron clasificados en
tres: Grupo Exito (GE), 73 pacientes (46 hombres, 27 mujeres, 64418 afios) que pre-
sentaron una prueba exitosa y pudieron mantener la respiracién espontanea después
de 48 horas; Grupo Fracaso (GF), 33 pacientes (21 hombres, 12 mujeres, 65+14 afos)
que no pudieron mantener la respiracion espontanea y fueron reconectados después
de los 30 minutos de la prueba de destete; Grupo Reintubados (GR), 15 pacientes(7
hombres, 8 mujeres, 6615 anos) que superaron la prueba de respiracién espontanea

pero antes de 48 horas tuvieron que ser reintubados.
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2.5 Resumen

El sistema respiratorio en conjunto con el sistema cardiovascular son vitales para man-
tener la vida. El sistema respiratorio se encarga de la intercambio gaseoso eliminando
los desechos de la actividad celular y captando el oxigeno del medio. Por su parte,
el sistema cardiovascular se encarga de la distribuciéon de nutrientes y del oxigeno
captado a cada una de las células, y de transportar los desechos del proceso celular
para ser eliminados. Ambos sistemas son regulados por el sistema nerviosos central, a
través de los sistemas simpatico y parasimpatico. Debido a esta interaccion entre los
dos sistemas, cualquier enfermedad que afecte a uno de ellos afectard indirectamente
al otro sistema también.

La respiracién se produce por la contraccién y expansion periddica de la cavidad
toracica, que genera cambios de presion internas, permitiendo la inspiracion y espi-
racion. Las senales de volumen y flujo respiratorio representan la circulacion del aire
por las vias respiratorias asociadas a este proceso ciclico de inspiracién y espiracion.

El sistema cardiovascular se encarga del bombeo de la sangre a través de todo
el cuerpo. El corazon actiia como una bomba permitiendo la expulsion de la sangre
recibida desde las vanas hacia los pulmones para su oxigenacion, y posteriormente
hacia todo el cuerpo. La senal electrocardiografica permite el registro de la actividad
muscular del corazén, mientras que la sefial continua de presion sanguinea sirve como
indicador de la actividad vascular.

El fallo respiratorio, dependiendo de su severidad, es considerado una emergencia
médica. En el caso de fallo respiratorio agudo se emplea como principal tratamiento la
conexion del paciente a un respirador mecanico, con el objetivo de suplir la deficien-

cia en el intercambio gaseoso. Se han realizado varios estudios planteando diferentes
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indices y métodos para una correcta extubacion, sin embargo atin no hay un predictor
definitivo que asegure el éxito en la extubacion.

Tanto una prolongaciéon innecesaria, como una prematura desconexién son in-
deseadas, debido a que agravan la enfermedad del paciente incrementando la tasa
mortalidad. A pesar de todos los estudios realizados entre un 6% y 47 % de los casos
de extubacion son fallidos, provocando un proceso de reintubacion con todos los riegos

que esto significa.
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Capitulo 3

Procesado y caracterizaciéon de las
senales cardiaca, de presion

sanguinea y respiratoria

El registro de las senales fisiologicas como son las senales cardiaca, de presion sangui-
nea y respiratoria normalmente estan afectadas por diferentes componentes de rui-
do, artefactos y otros posibles factores relacionados con las condiciones de contorno.
Consecuentemente, una etapa de preprocesado y acondicionamiento de las senales es
necesario.

En este capitulo se describen las técnicas usadas para el acondicionamiento, pre-
procesado y la caracterizacion de las seniales del electrocardiograma (ECG), la presién
sanguinea (BP), el flujo respiratorio (FLW), y el volumen respiratorio (VOL). Adi-
cionalmente, se describen los métodos usados para la caracterizaciéon de estas senales.
Las senales fueron preprocesadas aplicando diferentes filtros para eliminar las compo-

nentes ajenas a la informacién fisioldgica que representan. Cada una de las senales fue
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acondicionada de acuerdo a sus caracteristicas. Finalmente, todas las senales fueron
sincronizadas en el tiempo.

Se proponen diferentes algoritmos de marcacién para detectar eventos especificos
en los diferentes ciclos de cada una de las senales, y obtener las correspondientes
series temporales. Al igual que las senales registradas, estas series temporales fueron

preprocesadas, remuestreadas y sincronizadas en el tiempo.

3.1 Senal electrocardiografica

La senal electrocardiografica representa la actividad eléctrica del corazon. A partir de
su caracterizacion se pueden realizar diferentes estudios asociados con la variabilidad
del ritmo cardiaco (HRV) relacionados con la actividad del sistema nervioso auténomo
[10], indices extraidos del complejo QRS para la cuantificaciéon de la isquemia [66],
entre otros. En este capitulo se propone la extraccion y uso de HRV y las pendientes

del complejo QRS para la caracterizacion de los sujetos de estudios

3.1.1 Preprocesado de la senal ECG

Las senales ECG fueron filtradas aplicando un filtros digitales IIR pasa bajos a una
frecuencia de corte de 250 Hz, y un filtro notch centrado a 50 Hz. Los filtros aplicados
permiten la eliminacién del ruido de alta frecuencia y la eliminacién de la interferencia
de la red eléctrica, respectivamente. La eliminacién de la linea base se realizo apli-
cando el método de cubic spline baseline [3,67], para ello fue necesario previamente
la identificacion de los puntos isoeléctricos en cada ciclo cardiaco.

Las seniales ECG fueron delineadas extrayendo los picos de las ondas R. Se consi-

dera como isoeléctrico los puntos ubicados a 80 ms antes de cada pico de la onda R.



3.1  Senal electrocardiografica 49

A partir de estos puntos isoeléctricos y aplicando la técnica de cubic spline se estimo
la curva que representa la linea base del registro. La figura 3.1 presenta a manera de
ejemplo la senal ECG original de un paciente, el ajuste de la linea base, y la senal

después de la eliminacion de la linea base.
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Figura 3.1 (a) Senal ECG original y linea base a través de interpolacion
de los puntos isoeléctricos estimados a partir de la onda R, y (b) Senal ECG
una vez eliminada la linea base.

3.1.2 Extraccion de las serie temporal RR y el complejo QRS

Las senales ECG fueron delineadas marcando los puntos principales en cada ciclo
cardiaco. Las marcas que determinan las ondas QQ, R y S se obtuvieron aplicando la
técnica basada en wavelet [68]. Las serie temporal RR se obtuvieron a partir de las
distancias de los picos sucesivos de las ondas R.

Tanto las seniales con la detecciéon de los latidos cardiacos como las series tempora-
les RR fueron preprocesadas para descartar posibles latidos anormales como valores

fuera de rango, ouliers, valores espurios, etc. Las series RR fueron analizadas en una
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ventana moévil de 60 segundo de longitud para determinar y descartar valores que
estuvieran fuera del rango de su valor medio + 5 desviaciones estandar.

Para la detecciéon de posibles latidos anormales se aplicé la técnica de pulso integral
de frecuencia modulada (IPFM del inglés integral pulse frequency modulation) [69)].
Cada latido y valor fuera del rango fue inspeccionado visualmente y descartado de
los registros siempre que fuera necesario. Se verificé que el nimero de incidencias de
cada registro fuera menor al 10% para considerarlo valido para el estudio, en caso
contrario los registros fueron descartados.

Las series RR fueron remuestreadas a 4 Hz mediante la técnica del cubic spline [3].
Posteriormente, las series fueron filtradas, y se elimino la tendencia lineal. A partir de

esta serie RR se calculé la HRV tanto en el dominio del tiempo y de la frecuencia [10].

3.1.3 Extraccion de las pendientes del complejo QRS

Una forma de caracterizar el complejo QRS es a partir de las pendientes de subida y
de bajada de la onda R. La pendiente de subida del complejo QRS (I7g) fue definida
como la pendiente de la recta ajustada a la senal ECG en una ventana de 8 ms
centrada en el punto de maxima pendiente entre los picos Q y R. De igual manera, la
pendiente de bajada (Ipg) fue definida entre los picos R y S. La Figura 3.2 representa

graficamente la ubicacién de las pendientes Iyg y Ipg en un latido cardiaco.
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Figura 3.2 Pendientes de subida y bajada, I;7g v Ipg respectivamente, de
las rectas ajustadas al complejo QRS, en los puntos de maxima pendiente.

Los latido descartados, en base al andlisis de ventana movil y el criterio IPFM, en
las series RR también fueron descartados para el estudio de las pendientes del com-
plejo QRS. En base a estos valores de pendiente se construyeron las series temporales
correspondientes. Las series Iys v Ips fueron remuestreadas a 4 Hz, filtradas, y se

eliminé la tendencia lineal.

3.2 Senal de presiéon sanguinea

Pacientes diagnosticados con fallo cardiaco (HF) presentan desordenes estructurales
o funcionales en el sistema cardiovascular, debidos principalmente a problemas en la
arteria coronaria, hipertension, o cardiomiopatias [70, 71]. Medidas como la fraccién
de eyeccion ventricular (%EF), o el indice del New York Heart Association (NYHA)
permiten la cuantificacién de estos desordenes.

El registro de la senal de presion sanguinea (BP) permite el estudio de la dindmica
del sistema cardiovascular, pudiendo llegar a ser una alternativa al uso de técnicas
invasivas [72]. El estudio de esta senal puede contribuir a analizar cambios en el

gasto cardiaco, la fraccion de eyeccién, o se pueden extraer medidas alternativas
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a la variabilidad del ritmo cardiaco en funcién de los tiempos de ocurrencia de la
sistole [72,73].

Las senales de presion sanguinea utilizadas en esta tesis son parte de la base de
datos HERIS de pacientes con cardiomiopatia isquémica y dilatada. En este seccién

se describe el preprocesado y la caracterizacion de estas senales de presion sanguinea.

3.2.1 Preprocesado de la senal de presiéon sanguinea

Las senales de presion sanguinea analizadas en esta tesis, que forman parte de la base
de datos HERIS, fueron registradas a 1600 Hz mediante un pulsioximetro conectado
al dedo del paciente. En la etapa de preprocesado las senales fueron filtradas para
eliminar la interferencia, la influencia de la red eléctrica, y se eliminé la tendencia
lineal.

Aplicando la funcién de la sumatoria de la pendiente (SSF') [74] se delinearon las
senales BP marcando el maximo de la sistole (SYS), definida como el punto méximo
de presion en cada ciclo cardiaco, el final de la didstole (DIA), definido como el minimo
de presion mas proximo previo a la aparicion de la SYS. Para el delineado, la senale
fue filtrada pasa bajos a 32 Hz y remuestreadas a 64 Hz.

Los registros de la senial de BP presentan interrupciones de forma aleatoria debido
a la calibracion del sensor, que se produce para ajustar la lectura de la presion san-
guinea en funcién de la presién entre el dedo y el propio sensor. Con el fin de poder
analizar la dindmica de estas senales a lo largo del tiempo y la interaccién con otras
seniales se propuso un método para simular los ciclos de BP perdidos en los periodos
de calibracion , a partir de los ciclos anteriores y posteriores a la misma senal. Para
ello se detectaron los instantes de tiempo inicial y final de los segmentos de calibracién

y se marcaron los puntos de DIA maés proximos a estos. En funciéon del tamano del
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segmento de calibracion se determinaron el nimero de ciclos anteriores y posteriores
posibles a simular dentro de este segmento, ajustandolos en el tiempo para que tengan
la misma longitud del segmento a reemplazar. Estos segmentos de sefial son también

ajustados en amplitud de acuerdo a una ventana definida por [75, 76]:

— Lou(n)) u(n 1
() = 1—5(2u(n)), (n) <3 51)

(2 —2u(n))“, u(n) > %

N[ =

donde u(n) = (n—ns)/(ne —ns), y ne ¥y ns son los puntos de inicio y fin de la cali-
bracion, respectivamente. El segmento de senial anterior a la calibraciéon es ajustada
en amplitud multiplicado por la funcién w(n), mientras que el segmento de senal
posterior a la calibraciéon es multiplicada por 1 —w(n). La pendiente de atenuacién
de la funcién w(n) depende del pardmetro o que para estas senales fue elegido como
a =3 [77]. Finalmente, como resultado de este proceso se obtiene la senal reconstruida
en funcién del valor medio de las senales anterior y posterior a la calibracién ajustadas
en tiempo y amplitud. La Figura 3.3 representa de forma esquematica todo el proceso
de simulacion: la senial BP antes y después de la recosntruccion, y los tramos de senal

usados para la reconstruccion.
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Figura 3.3 (a) Senal original de presién sanguinea que contiene un segmento
de calibracién, (b) y (c) tramos de senal anterior y posterior a la calibraciéon
y sus respectivas funciones w(n), y (d) senal reconstruida.

3.2.2 Extraccion de las series temporales

La caracterizacion de la seniales BP se realizo en base a los puntos caracteristicos de la
sistole y diastole, la amplitud de la onda, y el tiempo de la apariciéon de estos puntos
en cada ciclo cardiaco. El estudio de la variacion en amplitud de la senal se realizo
a partir de la diferencia de amplitud entre la SYS y DIA (BPA), y de la pendiente
de subida en la sistole (BPgr), definida como la pendiente de la recta ajustada a la
senial de BP en una ventana de 200 ms de longitud, centrada en el punto de mayor
pendiente entre la DIA y la siguiente SYS [78].

Se calcularon los intervalos de tiempo entre SYS sucesivas (Tsg), y las series
temporales a partir del tiempo transcurrido entre la DIA y la siguiente SYS (7'1), y

entre la SYS y el final del ciclo cardiaco (T2) [71]. La Figura 3.4 un ejemplo de los
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pardmetros extraidos de la senale de BP en amplitud y tiempo.

BPA

DIA

10.1s|

Figura 3.4 Parametros caracteristicos extraidos de la senial de BP.

Los valores obtenidos de los latidos ectépicos, asi como otros outliers y valores
espurios fueron eliminados. Estas nuevas series de datos fueron remuestreadas a 4Hz
aplicando la funcion cubic spline. Finalmente, las seniales fueron filtradas y eliminada

la tendencia lineal.

3.3 Senal de flujo respiratorio

Una forma de caracterizar las senales de flujo respiratorio (FLW) es a partir de las
series que definen los tiempos de inspiracién y espiracién del ciclo respiratorio, y el
area bajo la curva de la senal de de flujo que permite estimar estimar los volimenes
de aire circulante durante la inspiracién y espiracion.

Pacientes con fallos cardiacos cronicos, pueden desarrollar patrones respiratorios
anormales anormales con oscilaciones peridédicas provocando aumento y disminucion
de la ventilacién, llegando a realizar apneas en los casos més severos [46,79]. Este
patrén se asemeja al comportamiento de una sefial modulada en amplitud (AM) [45].

Como parte de la caracterizacién de las senales de flujo respiratorio se propone
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el calculo de un indice de modulacién a partir de la envolvente de la senial de FLW.
Este indice permitira la estratificacion de los pacientes de acuerdo a su modulacion y
la delimitacion de segmentos de senal donde se producen respiraciones peridédicas.
Para el estudio de las seniales de flujo respiratorio se utilizaron los registros de las
bases de datos HERIS y WEANDB. En la Figura 3.5¢ a manera de ejemplo se puede

observar una senial de flujo respiratorio.

3.3.1 Deteccion de los puntos significativos

Los puntos de maxima inspiracion (I,q,) v minima espiracion (Ep,q), fueron mar-
cados en base de la funcién de sumatoria de pendiente (SSF') [74]. La utilizacién de
esta funcion permite la correcta seleccion de I,,4, cuando hay més de un pico en la
inspiracion, y descartar los picos producidos por artefactos. Sobre una ventana mévil
de 750 ms de longitud se estima la sumatoria de las pendientes positivas (SSp;) y

negativas (SSn;) de la senal de FLW de acuerdo con:

i Ayr: Ay >0
SSpi= Y Ay, A= (3:2)
k=i-w 0: Ay <0
i 0: Ayp >0
SSTLZ = Z —Ap,k, A,uk = (33)
h=i-w Ay Ay <0

donde la pendiente Ay = yr —yr—_1, Y €s el valor de la senal FLW en la muestra k, y w
es la longitud de la ventana seleccionada. Todo valor de pendiente inferior al 10% del
valor medio de todas las pendientes es considera igual a cero. Finalmente, la senal de
la sumatoria de pendientes SSF queda definida de acuerdo con SSF; = SSp; x SSn;.

La Figura 3.5a presenta a manera de ejemplo las diferentes grafica de SSp; y SSn;
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para la senal de flujo respiratorio de un paciente, mientras que la Figura 3.5b muestra

la senal SSF resultante.

En una ventana de 75 ms centrada en cada una de los puntos maximos de la senal
SSF se buscaron los puntos méaximos en la senal original de FLW. En funcién de
estos puntos maximos se calculé un valor umbral adaptativo (Up), que cambia cada
vez que se detecta un nuevo punto maximo I,,q, de la sefial de FLW de acuerdo con

Up = (3/)Up-+ (1/4) Ly (3.4)
Los picos superiores a este umbral son considerados picos de maxima inspiracién.
Aplicando el mismo método fueron marcados los puntos de minima espiraciéon. La
Figura 3.5 presentan las sefiales SSF y FLW marcadas en sus puntos maximos. Esti-

mando los cruces por cero entre los puntos Ine: vV Emaz Se obtuvieron los puntos de

inicio y fin de la inspiracion y la espiracién.
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Figura 3.5 (a) SSpy SSn, (b) SSF y puntos méximos, y (c) senal FLW

y puntos de maxima inspiracion.
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3.3.2 Extraccion de las series temporales

Las series temporales calculadas a partir de los tiempos y volimenes estimados en la
senal de flujo respiratorio permiten describir el comportamiento del patrén respirato-

rio [80]. A continuacién se describen las series temporales extraidas:

e Duracidn del ciclo respiratorio (T'rt): Tiempo desde la marcacién del inicio del

ciclo hasta la marcacion del fin del ciclo respiratorio, medida en segundos.

e Tiempo de inspiracion (T7): Tiempo entre la marcacién del inicio y del fin de

la inspiracion, medida en segundos.

e Tiempo de espiracion (Tg): Tiempo entre la marcacion del inicio y del fin de la

espiracion, medida en segundos.

e Volumen de inspiracion (Vr): Area bajo la curva de flujo, entre los puntos de

inicio y fin de la inspiracién, medida en ml.

o Volumen de espiracion (Vg): Area bajo la curva de flujo, entre los puntos de

inicio y fin de la espiracién, medida en ml.

La Figura 3.6 muestra, a manera de ejemplo, los tiempos y volimenes extraidos

de un ciclo respiratorio de la senal de flujo respiratorio.
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Figura 3.6 Parametros extraidos de la senal flujo respiratorio.

3.3.3 Calculo de la envolvente

Para la estimacion de la envolvente (ENV') de la sefial de flujo respiratorio se propone
el método basado en la interpolacion de los puntos de maxima inspiracién y minima
espiracion, se considera que este método puede ser mas preciso en la estimacion frente
a otros métodos mas comunmente usados. La ENV también fue estimada en base al
calculo del valor cuadratico medio y la transformada de Hilbert. Estos tres métodos
de célculo fueron valorados y cuantificados en seniales simulados de flujo respiratorio

con altas componentes de ruido y picos outliers en inspiracion y espiracion.

Interpolacion de los puntos de mdxima inspiracion y espiracion: Los pun-
tos de maxima inspiracién (I,qz) se interpolaron definiendo una primera senal de la
envolvente [6]. Previamente, fueron descartados los valores outliers verificados en una
ventana moévil centrada en el valor I,,4, que se esta actualizando. En funcion de los
Iz se definio la envolvente de la inspiracion (ENVjy,s). De manera andloga, con los

picos de la espiracion se definié la envolvente de la espiracién(ENV,sp). Finalmente,
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las dos senales son escaladas y promediadas obteniendo la envolvente ENV de la
senal de flujo respiratorio.

Aplicando la funcién de sumatoria de pendiente SSF, en la senal envolvente esti-
mada, fueron identificados los tramos de pendiente proxima a cero con una duracién
superior a 5 segundos. Estos tramos fueron considerados como apneas y se asociaron

a patrones respiratorios Cheyne-Stokes.

Valor cuadrdtico medio (RMS): En una ventana de longitud NN, se calcula el

valor de la envolvente en funcién del valor cuadratico medio de acuerdo con:

1 n
ENV(n)= A Z FLW (k)2. (3.5)
P k=n—(Np—1)

La correcta seleccién del tamafio del enventanado es fundamental para evitar el
aumento de los falsos positivos positivos de corta duraciéon, y la segmentacion de un
mismo evento en varios tramos. Ademads, la incorrecta seleccién de la ventana hace
que el algoritmo sea impreciso en la marcacién de eventos tales como inicio o final de

las apneas [81].

Transformada de Hilbert: En base a la transformada de Hilbert también se puede
estimar la envolvente de una senal sin necesidad de la utilizacién de ventanas, y sin
previo conocimiento de la frecuencia y fase de la envolvente [3]. La senal respiratoria
puede ser expresada como una senial de muy baja frecuencia modulada por un coseno

de frecuencia w y fase ¢ de acuerdo con:

x(n) = a(n) cos(wn + @) (3.6a)

X(e*) = ; [A(e/em=0)) 4 A(eilo+om+9)) (3.6b)
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donde z(n) representa la senal respiratoria, y a(n) la envolvente. X y A son las senales
de flujo y envolvente, respectivamente, en el dominio de la frecuencia. Aplicando la
transformada de Hilbert es posible obtener la sefial de flujo desplazada en 90° (Z(n)).
De igual manera x 4(n) representa la versién desplazada de la envolvente [82]. De esta

manera la envolvente queda definida por:

z4(n) = a(n)el“mm (3.7a)

a(n) = z4(n)| = \/2(n)2 +(n)? (3.7b)

3.3.4 Estimacion del indice de modulaciéon

Como método cuantitativo de la modulaciéon en amplitud se propone el calculo del
indice de modulacién a partir de las diferencias de amplitud entre los puntos maximos
y minimos de cada ciclo de la envolvente. Formalmente una senal modulada en AM

esta definida en funcién de la sefiales moduladora y portadora de acuerdo con:

o(t) =V, (1 + va sin(2r fmt)> sin(2r f,1) (3.8)

p

siendo V;;, la amplitud y f,, la frecuencia de la sefial moduladora, y V), y f, los
parametros de la senal portadora. Por definicion, la frecuencia de la senal portadora es
superior a la frecuencia de la senal moduladora. Considerando los valores de amplitud
de la moduladora y portadora el indice de modulacién (M) esté definido en funcién
de la relacién de las amplitudes entre las dos senales:

V

M=-"100%. 3.9
v % (3.9)
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La senal modulada v(t) presenta una envolvente estacionaria, con valores maximos
(Vinaz) y minimos (Vi) constantes en el tiempo. El valor del indice M también puede

ser definido por:

Vmax - Vmin
= ————— 100%. 3.10
Vmam + me ’ ( )

En pacientes con respiracién periddica, los valores de V42 ¥ Vinin 10 son constan-
tes, variando a lo largo del tiempo de acuerdo a las necesidades de ventilacion propias
de cada instante de tiempo y de cada paciente. El indice de modulaciéon M para las
senales FLW se define para cada ciclo de modulacién, en funciéon cada de V4, v del
valor medio de los valores V,,;,, anterior y posterior.

Para las envolventes calculadas con el método de la interpolaciéon, el valor de
M es el valor medio de los valores de M calculados en la ENVjy,s, v ENVeg,. El
promediado permite la reducciéon del error producido por la sobre o subestimacion de
la modulacién. Con los métodos de la transformada de Hilbert y el RM.S, el indice

de modulacién M se estima directamente sobre la envolvente obtenida.

3.3.5 Validacién de los algoritmos

La evaluacion de los diferente métodos de estimacion de la envolvente y el calculo
del valor de M se realiz6 sobre una sefial de flujo respiratorio simulada. Esta sefial
fue modulada en amplitud de acuerdo con la Ec.3.8, definiendo 5 tramos de senial
cada uno con un valor diferente de M. Finalmente, se introdujeron de forma aleatoria
picos, tramos sin registro, y ruido blanco sobre toda la senal.

Para cada método se obtuvo la senal ENV y el indice de modulaciéon M. El criterio

para la seleccion del mejor método para la estimacion de la envolvente se obtuvo en
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funcion del error relativo (err) calculado entre los valores de M estimados y los
definidos por la simulacién. El método de interpolacion de los puntos de mdzrima
inspiracion y espiracion fue el método con menor error (err = 15%), mientras que
el calculado por RM S fue el método con el mayor error (err =40%). La Figura 3.7
se presenta a manera de ejemplo una senal FLW simulada, la ENVj,s, la ENV,g,

estimadas con la interpolacion, y el indice M calculado a partir de la envolvente.

Sefial Simulada (a)

ol bA b Yy —

£ wnlmmUx‘mhﬂMMWMWMMJlxlwmﬂwWnuhmllﬂmM‘Wﬂ“x‘mmMMMMW‘nmm]h“xMWMMWWWllWh‘h“x‘ U UAAY i, *IW“ | 'lw“x“x”xumw‘NMM‘\E
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Figura 3.7 (a)Senal FLW simulada, ENVjys, y ENVegp, (b) Valores de M
estimados para cada ciclo de la envolvente.

En la Figura 3.8 se presentan a manera de ejemplo la senal FLW y los valores de
M para un paciente no modulado (3.8 a y b) y para un paciente modulado (3.8 ¢
y d). Los valores de M fueron remuestreadas a una frecuencia de 4 Hz, mediante la

aplicacion del método del vecino mas cercano.
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Figura 3.8 Senal de FLW y sus envolventes, y el valor de M a lo lar-
go del tiempo (a-b) para un paciente no modulado, (c-d) para un paciente
modulado.

3.4 Senal de volumen respiratorio

Las senales de volumen respiratorio (VOL) se registraron por medio bandas pletismo-
graficas de induccion. Este tipo de senial registra directamente los cambios de volumen
de la cavidad torécica; su fiabilidad depende de la correcta calibracion, del prepro-
cesado de la sefial y de la eliminacion de artefactos. La caracterizacion de esta senal

esta centrada en los valores de cambios de volimenes de inspiracion y espiracion y
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los instantes de tiempo en los que se producen. Adicionalmente, se calcul6 el valor de
volumen pulmonar al final de una espiracion (EELV).

Los cambios de capacidad funcional residual (CFR) son de especial interés para el
estudio de los cambios de volumen pulmonar en pacientes con respiraciones periédicas.
El registro de la CFR no se puede realizar por medio de bandas pletismograficas, sin
embargo las medidas EELV permiten el estudio de los cambios de CFR para cada
ciclo respiratorio. El uso de las bandas pletismograficas puede ser una alternativa en
técnicas como la dilucién de gases o la pletismografia pulmonar para el registro de los
cambios en la CFR, como medida orientativa dado que su precision y fiabilidad ain

necesita ser valorada [50].

3.4.1 Preprocesado de la senal

Las senales de volumen fueron registradas a 1600 Hz, y forman parte de la base de
datos HERIS. Debido a la presencia de ruido producido por la red eléctrica las senales
fueron filtradas con un notch centrado a 50 Hz. Posteriormente, al igual que las sefiales
de flujo respiratorio, las sefiales de volumen fueron filtrada con un filtro pasa bajos a
16 Hz y remuestreadas a 32 Hz.

La eliminacién de la linea base se realizé adaptando el algoritmo cubic spline
baseline aplicado a las senales de ECG [3]. Usando una ventana mévil de 5 segundos de
longitud se eliminé el valor medio de la senal de volumen respiratorio, y se detectaron
los cruces por cero de cada uno de los ciclos respiratorios. Estos puntos se consideran
como valores isoeléctricos para la descripcion de la linea base. Para disminuir la
influencia de los outliers en el calculo de los cruces por cero, se promediaron los
valores de cruce por cero de 3 ciclos respiratorios consecutivos. Estos valores promedios

fueron ajustados a una curva aplicando el método de interpolacién lineal. La Figura
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3.9 presenta la senal original de un paciente, la deteccién de su linea base, y la senal

después de la eliminacién de esta linea base.
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Figura 3.9 (a) Senal VOL original y linea base estimada a través de inter-
polacion de los puntos isoeléctricos, y (b) Senal VOL filtrada y eliminada la
linea base.

El método de registro por medio de bandas pletismograficas es muy sensible a
la aparicion de picos outliers tal como se puede apreciar en el paciente ejemplo de
la Figura 3.9. Para la deteccion de estos outliers se uso una ventana movil de 10
segundos de longitud donde se verifican los picos superiores o inferiores a la media
=+ 5 desviaciones estandar calculadas en esta ventana. Todo pico superior o inferior a
este rango fue considerado como un outlier.

Una vez detectado el pico outlier fueron detectados los cruces por cero, aplicando
el método de la derivada, para definir el inicio y el final de cada ciclo respiratorio. La
amplitud de todos estos valores fue normalizada respecto a 1 y multiplicados por el

valor medio del resto de picos en esta venta de 10 segundos.
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3.4.2 Extraccion de las series temporales

Aplicando la técnica de SSF descrita en la Seccién 3.3.1, se buscan los puntos maximos
y minimos de volumen en cada ciclo respiratorio, que describen el volumen al fin de
la inspiracién (EILV) y el volumen al final de la espiracién (EELV), respectivamente.
La diferencia entre un valor minimo de volumen y el siguiente valor maximo permite
estimar el valor del volumen inspirado (V7), y la diferencia entre un maximo y el
siguiente minimo describen el valor del volumen espirado (Vg). En general, los valores
de V7 y Vg deberian ser muy parecidos, describiendo el volumen tidal en un paciente,
siendo la diferencia entre estos valores muy préxima a 0. Debido a la presencia de
respiraciones periddicas se cree que estos valores no son iguales y que los volimenes
de inspiracién y espiracion se van compensando a lo largo de los ciclos de modulacion
[49,50]. Por lo tanto también se calculan los valores de la diferencia de volumen entre
la inspiracién y espiracién para cada uno de los ciclos respiratorios (Vp).

Los valores medios de los registros de VOL dependen del volumen inicial de los
pulmones al momento de colocar las bandas, de la posicion, y el ajuste inicial de estas
bandas. Este valor medio proporciona un nivel de EILV y de EELV, que es diferente
para cada paciente. Por ello no se consideran los valores de EELV sino sus cambios
en cada uno de los ciclos respiratorios. La Figura3.10 representa un tramo de registro

de senal de la senial de volumen respiratorio, y los parametros calculados.
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Figura 3.10 Parametros extraidas de la senal VOL.

Finalmente, para cada una de las series de datos obtenidos de Vi, Vg, Vp, y EELV
se elimino la linea base y los outliers, y se remuestrearon a 4 Hz mediante interpolacion

por el método de cubic spline function.

3.5 Resumen

El objetivo de este capitulo es revisar las técnicas de preprosesado y delineacion
aplicadas al estudio de las sefiales cardiovasculares y respiratorias. Para esto se trabajo
con las siguientes senales: electrocardiograma, senal de presién sanguinea, senal de
flujo respiratorio, y senal de volumen respiratorio.

En general, todas las senales fueron filtras eliminando las componentes de alta
frecuencia fuera del rango de trabajo de cada una de ellas, se elimino la linea base, se
filtré la componente frecuencial producida por la interferencia de la red eléctrica, y
se eliminaron los picos outliers. En particular, la senal de presiéon sanguinea tuvo que
ser reconstruida en tramos donde aparecian segmentos de calibracién del sensor.

La delineacion de la senales ECG se realizo aplicando un método basada en wavelet

[68], obteniendose la marcacion de las ondas Q, R, y S. A partir de la identificacién de
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estas ondas se obtuvieron las siguientes series temporales: la distancia entre ondas R
consecutivos (RR), la pendiente de subida entre las ondas Q y R (Iyyg), y la pendiente
de bajada entre las ondas Ry S (Ipg). Las HRV, estimada a partir de las series RR, ha
sido ampliamente usado como indice de la actividad del sistema nervioso auténomo.
Las senales relacionadas con las pendientes del complejo QRS han sido probadas
exitosamente en la descripcién de pacientes con isquemia del miocardio [10,66].

La senial de presion sanguinea permite el estudio de la dinamica del sistema car-
diovascular, siendo una alternativa a los estudios invasivos [72]. La caracterizacion de
la senal BP se hizo en funcién de los siguientes parametros: el punto méximo de la
sistole (SYS), el punto minimo de la didstole, la diferencia de amplitud entre la SY'S
y la DIA (BPA), la pendiente de subida en la sistole (BPsy), el tiempo entre la DIA
y la siguiente SYS (77), el tiempo entre la SYS y el final del ciclo cardiaco (73), y el
intervalo de tiempo entre SYS sucesivas (Tsg) [71,78]. Esta marcacién fue realizada
para cada uno de los ciclos cardiacos, obteniéndose una serie temporal por cada uno
de los puntos de marcacién descritos.

Aplicando una adaptacion del método de SSF, las seniales de flujo respiratorio
fueron caracterizadas, marcando los puntos de maxima inspiracién, de minima espi-
racion, y los cruces por cero. En base a estos puntos marcados se obtuvieron las series
correspondientes a: duracién del ciclo respiratorio (T7,¢), el tiempo de inspiracién
(T7), el tiempo de espiracion (Tg), el volumen de inspiracién (V7), y el volumen de
espiracion (Vg).

Varios pacientes de la base de datos HERIS, con insuficiencia cardiaca crénica,
presentaban respiracion periddica, que en algunos casos llegaban a realizar apneas.
Por este motivo, se propone el estudio de la modulacién y de la envolvente de la

senal de flujo respiratorio. Se analizaron las ventajas y desventajas de los principales
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métodos para la estimacion de la envolvente, probando su rendimiento en senales
simuladas, obteniéndose el menor error con el método de interpolacion de los puntos
mdazrimos. A partir de la envolvente se pudo estimar el indice M de modulacién en
cada tramo de la senal de FLW.

Usando bandas pletismograficas se obtuvo la senal de cambios de volumen res-
piratorio. Mediante la marcacién de los puntos en esta sefial se obtuvo el volumen
inspirado (V7) y el volumen espirado (Vg). Los valores de V7 y Vg deberian ser muy
parecidos, y su diferencia muy préxima a cero, sin embargo debido a la presencia de
respiraciones periodicas se cree que estos valores no son iguales y que los volimenes
de inspiracion y espiracion se van compensando a lo largo de los ciclos de modula-
cién [49,50]. En base a esto se calculé el valor de las diferencia entre V; y Vg (Vp).
Adicionalmente, se registraron los valores del volumen al fin de la inspiracién (EILV)
y el volumen al final de la espiracién (EELV). El estudio de los cambios de volumen
permiten analizar el comportamiento de la capacidad funcional residual.

Todas las series temporales obtenidas, también fueron preprocesadas, y remues-
treadas a 4 Hz. Ademas, fueron sincronizadas en el tiempo debido a que se realizaron
estudios de mas de una senal a la vez para analizar la dindmica de la interaccion
cardiorespiratoria.

Para el estudios de la interaccién cardiorespiratorio se propone la caracterizacion
de las senales, ademas del estudio de las series temporales extraidas. Seniales como
el RR y el Tgg, o la senales de V; calculadas a partir del flujo y volumen respirato-
rio, estaran muy correlacionadas aportando informacion redundante. Sin embargo, la
propuesta es obtener un gran ntimero de sefiales y series, caracterizarlas, y mediante
técnicas de reconocimiento de patrones determinar que senales o series aportan con

mayor informacion al modelado de la interaccién cardiaca y respiratoria.



Capitulo 4

Técnicas de clasificacién y analisis

estadistico

Las técnicas de reconocimiento de patrones permiten explicar los procesos de obser-
vaciéon de un entorno, distinguir los patrones de interés, y tomar decisiones sobre
la categoria de estos patrones. Por tanto, uno de los objetivos principales de estas
técnicas es la clasificacion supervisada o no supervisada de estos patrones que iden-
tifican estos procesos [7]. De acuerdo con Ripley [83], dados unos ejemplos de senales
complejas y una correcta decision para estos ejemplos, el reconocimiento de patrones
consiste en realizar una decision automatica para la clasificacion de futuras muestras.

El objetivo de este capitulo es presentar y comparar las diferentes técnicas de
reconocimiento de patrones y andlisis estadistico utilizadas en esta tesis, poniendo
especial atencion en los siguientes temas: entorno de registro de las senales, caracteri-
zacion de las senales, analisis estadistico de las caracteristicas, seleccion y extraccién
de las caracteristica, seleccién de las muestras para entrenamiento y validacién de

resultados, diseno y evaluacion del rendimiento de los clasificadores.
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Los cuatro métodos mas conocidos para el reconocimiento de patrones estan basa-
dos en la comparacion de modelos, clasificaciones estadisticas, comparaciones estruc-
turales, y redes neuronales [83]. En este estudio se propone trabajar principalmente

con métodos estadisticos para el reconocimiento de patrones.

4.1 Reconocimiento de patrones

Planteado un problema de clasificacién entre diferentes categorias, se busca un grupo
de parametros o caracteristicas que permitan una discriminaciéon automatica de los
diferentes grupos de pacientes. Las fronteras de decisiéon que separan las diferentes
clases son definidas aplicando algoritmos basados de la teoria de la decisién estadistica

[7]. En la Figura 4.1 se representa un esquema del modelo de reconocimiento de

patrones.
Entrenamiento [ Reduccién de | Entrenamiento del
“| dimensionalidad 7 Clasificador
Adquisicion de
q g L T T e L e B e b
datos
v v
C teristi . .o P
> a:‘ac .e"S \cas > Validacion > Clasificacion
Validacion Seleccionadas

Figura 4.1 Modelo del método estadistico para el reconocimiento de patro-
nes (adaptada de [7]).

Las senales registradas son caracterizadas a partir de la extraccién de un conjunto
de parametros que permitan describir el,comportamiento de estas senales y sus pa-
trones. En base a este conjunto de caracteristicas se crea un espacio L—dimensional
formado por las L parametros extraidos. Este espacio es definido como el espacio de

las caracteristicas.
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El conjunto de senales registradas, o muestras, y sus respectivas caracteristicas
son divididas en dos grupos: entrenamiento que permite el diseno y ajuste del mo-
delo, y validaciéon que permite calcular el error de clasificacion y la posibilidad de
generalizacion del modelo. En base a los datos de entrenamiento y a las caracteristi-
cas seleccionadas se disena, genera y ajusta el modelo de clasificacién. En el proceso
de entrenamiento del modelo el espacio de caracteristicas puede ser reducido en di-
mensionalidad, seleccionando una combinacion o un subgrupo de caracteristicas que
permitan una mejor discriminacién de las diferentes clases. En el proceso de valida-
cion, se consideran como entrada los datos del grupo validacién, y usando el algoritmo

ajustado por los datos de entrenamiento se calcula el error de prediccion.

4.2 Entrenamiento supervisado y no supervisado

El entrenamiento hace referencia al diseno y ajuste del algoritmo que permite la
reduccion del error en el grupo de entrenamiento. En el reconocimiento de patrones
con técnicas estadisticas existen dos modos principales de entrenamiento: supervisado
basado en las muestras de entrenamiento a las que previamente se les han asignado
etiqueta de clasificacién, y no supervisados basado en muestras sin etiquetas [84,85].

En el entrenamiento supervisado, se tiene un conocimiento previo de las clases a
las que pertenecen las muestras del grupo validacion. La optimizacién del algoritmo
se hace en funcion de estas etiquetas asignadas a las muestras. El objetivo del entre-
namiento supervisado, es el diseno del modelo que permita la prediccion de la clase
a la que pertenecen las muestras sin etiquetas. Existen varios métodos lineales y no
lineales de clasificacion supervisada como analisis discriminante, patrén del vecino

mas cercano , maquinas de soporte vectorial, entre otros.
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En el entrenamiento no supervisada el clasificador busca agrupaciones naturales
de los patrones de entrada, en funcion de las caracteristicas extraidas. Cada una de
estas agrupaciones de muestras se define como cluster. Las muestras de un mismo
cluster estaran relacionadas con diferentes patrones de comportamiento implicitos o

explicitos dentro del propio sistema.

4.3 Reduccion de dimensionalidad

Se considera como caracteristica o parametro de un sistema cualquier aspecto dis-
tintivo, cualidad, o medida que permita la descripcion de este sistema. Todas las
observaciones y sus caracteristicas, dispuestas de forma matricial forman el espacio
de caracteristicas de un sistema. El incremento de los parametros extraidos aumenta
la dimensionalidad del espacio, dispersando las observaciones y complicando su cla-
sificacién. Para que un sistema sea considerado fiable el niimero de caracteristicas no
puede ser mucho mayor que el nimero de muestras. En ciertos casos, el nimero de
muestras necesarias crece de forma exponencial respecto al nimero de caracteristicas
utilizadas. Por tanto la dimensionalidad del sistema se debe mantener tan reducida
como sea posible. La posible perdida de informaciéon que se pueda tener al descartar
algunas caracteristicas se ve compensada por una caracterizacién mas precisa en un
espacio de menor dimensién. Sin embargo, una excesiva reduccién en el nimero de
parametros puede producir una reduccién en la capacidad de discriminacién y por

tanto un reduccion en el rendimiento del clasificador.
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4.3.1 Extraccion de caracteristicas

Dado un espacio de caracteristicas z; € Ry se busca una funcién y = f(z) : RV — RM
para M < N, donde y € RM preserve la mayor parte de la informacién de la estructura
de RN, El error de clasificacion calculado en este nuevo espacio RY debe ser igual
o menor al estimado en el espacio original RY. Las transformaciones del espacio se
pueden realizar aplicando diferentes transformaciones lineales y no lineales. Entre las
técnicas mas conocidas se pueden enumerar el andlisis de componentes principales
(PCA), el analisis discriminante lineal de Fisher (LDA), el andlisis de componentes
independientes (ICA), los perceptréon multicapa, y las variaciones no lineales del PCA

basado en kernels [86].

4.3.2 Seleccion de caracteristicas

Dado un grupo de caracteristicas x = {z;]i = 1,..., N} se busca un subgrupo xpg =
{zi1,2452,..., 201} que cumpla la condicion de M < N. Para la seleccién de las ca-
racteristicas, se usa una funcién objetivo que evalué el error de clasificacion de este
subgrupo de caracteristicas. En base a la medida de error obtenido se busca incluir
caracteristicas no consideradas o descartar alguna de las ya consideradas, siempre
intentando minimizar el error.

En la literatura se pueden encontrar varios métodos de seleccion de caracteristicas
[87]. La seleccién secuencial de caracteristicas es uno de los métodos mas usados
(SES del inglés sequential forward selection). Esta seleccién se puede realizar a partir
del conjunto vacio, afladiendo en cada iteracion la caracteristica con el mejor indice
de clasificacion individual; o se puede iniciar con todo el grupo de caracteristicas,

descartando en cada iteracion la caracteristica con el menor indice individual. En
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cada uno de las iteraciones se evalta el comportamiento del subgrupo seleccionado

en base a la funcién objetivo [88].

4.4 Técnicas de clasificacion

4.4.1 Analisis discriminante

El analisis discriminante es un método de clasificacién supervisada cominmente usada
en reconocimiento de patrones y en machine learning. En base a las muestras de
entrenamiento se genera una funciéon discriminante, que permite la separacién de las
diferentes clases. Los limites de decisién son definidos por la funcién f(z) que forma
el hyperplano de dimensiones D — 1, siendo D la dimensién del espacio original de
caracteristicas [89].

Existen varios tipos de funciones discriminantes, de los cuales el andlisis discrimi-
nante lineal (LDA) es uno de los mas cominmente usados, debido a su simplicidad y

a su bajo coste computacional. La funcién LDA esté definida por [90]:

f(x) =wlx+wp (4.1)

donde x denota el vector de caracteristicas de la muestra, wp es la traspuesta del
vector de pesos perpendicular al hyperplano que separa las diferentes zonas, y wg es
el valor de offset o bias que fija la superficie en un punto determinado. Por tanto, la
funciéon f(x) es la medida de la distancia del vector x al hyperplano. Esta funcién
discriminante permite la prediccién de la clase de una nueva observacion.

Otras funciones discriminantes cominmente usadas son: andlisis discriminante

lineal diagonal (DLDA), andlisis discriminante cuadratico (QDA) y cuadratico dia-
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gonal, y andlisis discriminante de Mahalanobis, entre otros [91,92].

4.4.2 K vecinos mas cercanos

K vecinos mas cercanos es una técnica de clasificacién supervisada donde se asigna
la etiqueta de pertenencia de una nueva muestra de acuerdo con las etiquetas de
los vecinos méas préximos [93]. Se define como grupo entrenamiento a las n muestras
con etiqueta de acuerdo a: (x1,01),...,(xy,0,) donde x; es un vector que describe las
caracteristicas de la muestra ¢, y 0; es el indice de la categoria a la que pertenece. Dada
una nueva muestra sin etiqueta x se busca la muestra x,, € x1,...,X, que cumpla con

la condicién

mind(x;,x) = d(xp,x), siendo i=1,...,n. (4.2)

La nueva muestra x pertenece a la misma categoria #,, de la muestra mas cercana
X, perteneciente a esta categoria. Para la clasificacién de una nueva muestra se pueden
considerar los K vecinos mas cercanos. En este caso la categoria # de la nueva muestra

sera asignada en funcion de la votacién mayoritaria de los K vecinos mas préximos.

4.4.3 MaAquinas de soporte vectorial

Las méquinas de soporte vectorial (SVM del ingles support vector machine) estan
basadas en la teorfa del aprendizaje estadistico introducido por Vapnik et al. [94] a
final de los afios setenta, y se considera como una técnica alternativa al andlisis po-
linomial, a las funciones de base radial, y a los clasificadores perceptron de multiple
capa [95]. SVM ha sido aplicada exitosamente en diferentes campos, siendo conside-

rada una técnica robusta, eficiente y versatil. En la mayoria de casos, su rendimiento
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es significativamente superior en comparacion con otros métodos tradicionales de cla-
sificacion [96].

SVM depende de la transformacion del espacio original de caracteristicas en un
nuevo espacio con un nimero mucho mayor de dimensiones. Este incremento de di-
mensionalidad permite convertir un problema complejo de clasificacién en uno mas
simple, que puede ser resuelto con una funciéon discriminante. En el espacio modifi-
cado y mediante la funciéon discriminante se define un hyperplano que maximice la
distancia entre las categorfas y permita su discriminacion [84]. Si los datos no son
separables, el hyperplano se define maximizando la distancia entre las categorias y
minimizando el nimero de muestras mal clasificadas [8,97]. Para el calculo de SVM
se trabaja con las observaciones del grupo de entrenamiento que se encuentran mas
proximas a la superficie de decisién, ya que se considera que estos datos aportan

mayor informacién para la clasificacion.

4.4.3.1 Casos separables

Dado un grupo de datos de entrenamiento definido por {x;,y;}, para i =1,...,[;
yi € {—1,1}; v x; € ™. Asumiendo que los datos son separables por una funcién
lineal, el hyperplano Hy permite la separacion de las muestras con etiqueta positiva
(y; = 1) de las muestras con etiqueta negativa (y; = —1). Una observacién arbitraria

x; es definida por la funcion [8, 85]:

f(x)=w-x+b (4.3)

donde w es un vector perpendicular al hyperplano, |b|/||w]| es la distancia perpen-
dicular del hyperplano al origen, y ||w|| es la norma euclidiana de w. Las muestras

x ubicadas en el hyperplano Hy cumplen la condicion w-x+b=0. H; y H_1 son
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dos planos paralelos a Hy, definidos por f(x) =1y f(x) = —1, respectivamente. El
espacio entre estos dos planos se define como margen de clasificacion, y su distancia
es igual a 2/ ||wl|.

El objetivo del algoritmo de SVM es la biisqueda del correcto hyperplano Hy que
permita la correcta clasificacion de cada una de las muestras de entrenamiento, y
maximizar el margen de clasificaciéon. Los hyperplanos Hy y H_1 marcan los limites

del margen y definen las areas de discriminaciéon de acuerdo a:

w-X+b>+1 para y; =41, y

(4.4)
w-x+b<—1 para y; = —1.
La Ec. 4.4 se puede expresar en una sola desigualdad de acuerdo con:
yi(w-x+b) > +1, Vi (4.5)

En consecuencia, se puede encontrar el par de hyperplanos que maximizan el margen
minimizando la norma de la distancia ||w]||?, sujeto a las restricciones de la Ec. 4.5.
Aplicando los multiplicadores de Lagrange a la Ec. 4.5, se consigue que las restric-
ciones sean reemplazadas por los propios multiplicadores de Lagrange, y que los datos
de entrenamiento aparezcan en forma de producto punto entre vectores. La aplica-
cién de Lagrange permite la generalizacion del procedimiento para casos no lineales.

Introduciendo el multiplicador «;, i =1,...,[; la Ec. 4.5 queda definida por:

1 l l
||W||2_Zaiyi(w'xi+b)+zaz‘~ (4.6)
i=1 i=1

L,=

DO |

Calculando la gradiente de L, respecto a w y b, se obtienen las condiciones:

W= oYX, ¥ (4.7)
i
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> aiy; =0. (4.8)
i
Sustituyendo las restricciones 4.7 y 4.8, en la Ec. 4.6 se obtiene la optimizacién dual

del problema de acuerdo con:

1

LD :Zai—52aiajyiyj Xi-Xj . (49)
( ]

L,y Lp, correspondientes a las Ec. 4.6 y 4.9, son dos formas diferentes de Lagrange

de la misma funcién objetivo, considerando diferentes restricciones. La solucion de la
busqueda del mayor margen se obtiene minimizando L,, o maximizando Lp.

Para cada uno de los puntos x; existe un multiplicador de Lagrange ;. Los puntos
x; con valores de «a; > 0 son llamadas vectores soporte y forman parte de uno de los
hyperplanos Hi, H_1. Los puntos con soluciones «; = 0 pueden formar parte de uno
de los hyperplanos o estar ubicados a uno de los costados del margen. Los vectores
soporte son los puntos criticos del grupo de entrenamiento, debido a que estan lo mas
proximo al posible limite de decision, y son los que definen el diseno de la maquina
de soporte vectorial. La Figura 4.2 presente un esquema de los vectores soporte, los

hyperplanos y los margenes.
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Origen

o ) /Margen

Figura 4.2 Clasificacién lineal de dos categorias aplicando SVM (adaptada
de [8]).

4.4.3.2 Casos no separables

Cunado dos categorias no son separables linealmente por un hyperplano, las condi-
ciones definidas en la Ec. 4.4 deben ser modificadas introduciendo un coste adicional
para las muestras que estan en una regiéon que no corresponde a su categoria. Esto
permite suavizar los limites del margen, y se consigue introduciendo una variable

positiva de holgura &;, de acuerdo con [98]:

w-x+b>+1-¢ para y; =+1
w-x+b< —-1+4+¢& para y;=—1 (4.10)
& >0 Vi
Cuando un error ocurre §; debe ser mayor a la unidad, y por tanto la sumatoria
de los diferentes &; es considerada como uno de los errores de entrenamiento. La
asignacion de un coste extra por el error modifica la funcién objetivo que debe ser

minimizada de acuerdo con la funcién:

S lwl+C (e (a.11)
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donde C' es un pardmetro que permite modificar la penalizacion del error. El aumen-
to del valor de C' disminuye el nimero de errores permitidos, y por tanto también
disminuye la capacidad de generalizacion. Este problema cuadratico puede ser re-
suelto maximizando la expresion dual Lp de la Ec. 4.9, aplicando las condiciones de
0< <C,ySFa;=0.

El clasificador resultante presenta lo que se conoce como los margenes suaves para
la clasificacion. En el caso de C' = oo, no se puede definir ningtin valor de &;, excepto
0. Este caso particular hace referencia al clasificador SVM de margenes rigidos. Los
parametros de penalizacion deben ser elegidos por el usuario de acuerdo con los datos
y con la aplicacion.

El valor optimo de «; de los datos ubicados fuera del margen es cero. Los vectores
soporte, considerados para el entrenamiento, estan ubicados en los limites del margen,
o dentro del area de margen y tienen un valor «a; diferente de 0. El problema de
clasificacion consiste en la asignacién de cada muestra x a una de las dos clases. De
acuerdo con la funciéon sign las muestras quedan definidos por:

N

f(x) =sign(d_oi-yi- (xi-x)+b) (4.12)
i=1

siendo Ny el nimero de vectores soporte. Debido a que Ny es una pequena parte del
grupo de entrenamiento, la implementacion de SVM es muy practica para grupos de

datos numerosos.

4.4.3.3 Casos no lineales

En ciertos casos la clasificacién de los datos requiere una soluciéon mas compleja,
siendo necesaria la aplicacion de una separacion no lineal. Debido a que no se puede

encontrar una solucién en el espacio original, se debe realizar una transformacién
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del espacio de caracteristicas original en un nuevo espacio euclideano con un nimero
mucho mayor de dimensiones, pasando de un sistema de orden d R%+— H. Los datos
originales son proyectados en este nuevo espacio euclideano H, donde el algoritmo de
entrenamiento solo depende del producto punto entre los datos de entrenamiento, de
acuerdo a ®(x;) - ®(x;) [99].

La utilizacién de una funcién kernel K que cumpla con la condicién K (x;,X;) =
P(x;) - P(x;), permite la transformaciéon no lineal al nuevo espacio dimensional sin la
necesidad de explicar el espacio ®. Un ejemplo de este tipo de funciéon K es el kernel

de base radial (RBF) descrito por:

— [Ixi —x;]”
K(x5,%;) = exp | P =Xl ) a1
(X X]) eXp( 20_2 ( 3)

Los vectores soporte son el centro de la funcién RBF, y o es el area de influencia
en el espacio original. El hyperplano optimo esta definido en el nuevo espacio, descri-
biendo limites no lineales en el espacio original. De esta manera la funciéon no lineal

de decision esta definida por:

l
f(x) = sign (Z a; -y - K(x4,%) +b) (4.14)

1=1

Diferentes funciones que de penalizacién positiva y negativa pueden ser usadas
para distribuciones desbalanceadas, o para asegurar la asimetria en los margenes
suavizados del hyperplano de separacién. De acuerdo con la poblacion de los grupos

de clasificacién, se pueden ponderar los valores del pardmetro C' a partir de [100]:

N_
Cr=Cy (4.15)

siendo (N4, N_) el nimero de muestras de los grupos de clasificacién, y (C4,C_) los
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parametros de penalizacion. La correcta seleccion de los valores de penalizacion C') y
de la caracteristica del kernel o es esencial para el correcto entrenamiento del modelo

de la maquina de soporte.

4.4.4 Clustering K-means

Dado un conjunto de datos X compuesto por N observaciones {xi,...,XxN}, se pre-
tende dividir este conjunto de datos en K subconjuntos o clusters Xi,...,Xg, de
manera que entre los datos de un mismo cluster se presente la mayor similitud [89].
El método particional K-means es un método iterativo, que permite la division del
conjunto en K subconjuntos. En cada una de las iteraciones se calculan los centroi-
des de los K subconjuntos. Se asigna la pertenencia de cada dato al cluster con el
centroide mas proximo.

El vector p;, para k=1,..., K describe los centroides de cada uno de los clusters.
Para la primera iteracién se seleccionan aleatoriamente K observaciones como cen-
troides y se calcula la distancia de cada observacion a cada centroide ||x,, — pz||* para
n=1,...,N, siendo N el numero de observaciones. Cada observacion sera asignada a

un clusters de acuerdo con la funcién:

1 Sik=argmin; Hxn_“JH2 (4.16)

'nk =
0 en caso contrario

El objetivo en cada iteracién es encontrar los valores de {r,;} y de {p;} que

minimicen la funciéon J definida por

N K 5
T=32 3 il — (4.17)
n=1k=1
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Para ello en cada iteracién después del calculo de la funcién {r,} se vuelven a estimar

los valores de los centroides de cada cluster de acuerdo con:

. Zn TnkXn

4.18
En T'nk ( )

293

Con los nuevos valores de centroides se vuelve a calcular las distancias y la asignacion
de cada observacién a un cluster, repitiendose el proceso durante varias iteraciones.
El algoritmo converge, y se detiene el proceso, cuando se optimiza la similitud entre

los miembros de cada subconjunto, siendo la funcién J minima.

4.5 Medidas de evaluacion

Las medidas de la calidad de un clasificador supervisado estan basadas en la capa-
cidad que tiene el modelo generado para el correcto o incorrecto reconocimiento de
las muestras respecto a las clases a las que pertenecen. Diferentes andlisis estadisti-
cos permiten obtener un valor predictivo univariante de cada una de los parametros

extraidos de un sistema.

4.5.1 Coeficiente de Fisher

El coeficiente de Fisher es un método ampliamente usado para la seleccién supervisada
de caracteristicas. En base a este criterio, una caracteristica con valores similares en
una misma clase obtiene un valor de coeficiente alto. Este calculo permite estimar la
diferencia de los grupos en base a una caracteristica determinada [101,102].

El coeficiente de Fisher se calcula a partir de la formula
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_ Ykt Sk (Hi,k - Mz')2

S
m 2
2 k=150 };

(4.19)

donde p; es el valor medio de la caracteristica, s; es el nimero de muestras de la
clase k, p; 1, es el valor medio de la caracteristica en la clase £, y 01-2 ;. €s varianza de
b)

la caracteristica en la clase k.

4.5.2 Matriz de confusion

Una matriz de confusion o de error, es una tabla que permite presentar la clasificacion
de las muestras de acuerdo al estandar de oro y los datos obtenidos por el algorit-
mo clasificador (Tabla 4.1). De acuerdo con la clasificacién original y el algoritmo
de clasificacion las muestras, son considerados los siguientes indicadores: VP, condi-
ciones positivas correctamente clasificadas como positivas; FP, condiciones negativas
incorrectamente clasificadas como positivas; VN, condiciones negativas correctamente
rechazadas por el clasificador; FN, condiciones positivas incorrectamente rechazadas

por el clasificador [103].

Tabla 4.1 Matriz de confusién

Condicién

Condicion Positiva | Condicion Negativa

Verdadero Positivo Falso Positivo
Test +
(VP) (FP)
Test
Falso Negativo Verdadero Negativo
Test -
(FN) (VN)

La evaluacion del algoritmo de clasificacién se realiza en base a la matriz de

confusiéon de acuerdo a:
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Precision (Acc): Permite la evaluacion general de la efectividad del algoritmo

de clasificaciéon sin distinguir entre las diferentes condiciones.

B VP+VN
- VP+FP+VN+FN

Acc (4.20)

Sensibilidad (Se): Esta medida permite la evaluacion de la habilidad del clasi-

ficador para identificar una condicién positiva correctamente.

VP

Se=VPTFN

(4.21)

FEspecificidad (Sp): Representa la probabilidad de que un sujeto con una condi-

cién negativa obtenga un resultado negativo en el test del clasificador.

VN

“UNTFP (422)

Sp

Valor predictivo positivo (PPV): Este valor se define como el porcentaje de

muestras con la prueba positiva que realmente tienen una condicién positiva.

VP
PPV = ——— 4.2
v VP+FP (4.23)

Valor predictivo negativo (NPV): Se define como el porcentaje de muestras con

la prueba negativa que realmente tienen una condicion negativa.

VN

NPV =— " _
V=yNTrN

(4.24)

La Acc permite cuantificar el rendimiento del algoritmo clasificador, sin embargo

no permite obtener la informacién para las diferentes condiciones o clases. La Se y
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Sp, son medidas ampliamente usadas para la evaluacion del clasificador, y permiten
distinguir la informacion de clasificacién considerando cada una de las clases. Las
medidas de PPV y NPV son usadas generalmente para los casos de grupos con

muestras desbalanceados, o cuando se tienen pocas muestras.

4.5.3 Curvas ROC

La grafica de caracteristica operativa del receptor (ROC) es un método que permite
visualizar el desempefio de un clasificador, evaluar su comportamiento, y comparar
diferentes clasificadores. El espacio ROC esté formado por un espacio bidimensional,
donde se representa la tasa de los falsos positivos o el valor de 1-especificidad en el
eje X, y la tasa de verdaderos positivos o sensibilidad en el eje Y [9].

Un clasificador discreto asigna una etiqueta de clasificacién a cada una de las
muestras de la prueba. Este tipo de clasificadores producen un solo par de coordenadas
en el espacio ROC, siendo esta posicién un indicador de su desempernio. El punto (0,1)
representa al clasificador perfecto, es decir un clasificador es mejor mientras su tasa
de verdaderos positivos es mayor, y la tasa de falsos positivos es menor.

Varios clasificadores no solamente asignan una etiqueta de pertenencia, sino que
calculan una probabilidad o puntaje de pertenencia de las muestras a cada una de
las clases. Estableciendo un valor limite de esta probabilidad se puede considerar
al clasificador como discreto y se puede calcular una posiciones en el espacio ROC.
Variando este valor limite desde —oo a 400 y calculando cada uno de los puntos se
puede construir la curva de comportamiento del clasificador definida como la curva
ROC.

El drea bajo la curva ROC (AUC) es una propiedad estadistica importante, siendo

equivalente a la probabilidad de que el clasificador asigne una correcta clasificacién
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a una muestra aleatoria. E1 AUC se define como la porcion de area del cuadrado
unitario que esta debajo de la curva ROC. Su valor esta entre 0 y 1, siendo 1 el valor
de un clasificador perfecto. A manera de ejemplo, en la Figura 4.3 se presentan las

curvas ROC de los clasificadores A y B, y sus respectivos AUC.

1.0

0.8 —

0.6 —

04 —

Sensibilidad

0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Especificidad

Figura 4.3 Curvas ROC de los clasificadores A y B, y sus AUC (adaptada
de [9]).

4.6 Meétodos de validacion

La validacion permite la evaluacion de los resultados de un modelo de clasificacién
o analisis estadistico, a través de la estimacion del error de prediccion en un grupo
independiente de muestras. La validaciéon cruzada es una técnica sencilla y proba-
blemente la mas extendida para la estimacion de la exactitud de un modelo en la
practica. Para esta técnica, el grupo de muestras se divide en dos subgrupos: el grupo
de entrenamiento, que permite la generacion del modelo de clasificacion; y el grupo
validacién, conformado por las muestras que no han intervenido en la generacion del
modelo y comprueban la capacidad de generalizacién del modelo de entrenamiento.

De acuerdo con la forma de divisién de las muestras se pueden considerar diferentes
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tipos de validacion cruzada, siendo los mas comunes:

e Leave-p-out: Se retienen un subconjunto de p muestras y el clasificador se cons-

truye en funcién del resto de muestras, entonces la clase de las muestras rete-
nidas es predecido aplicando el modelo generado. El mismo proceso se repite
para todas las posibles combinaciones de pacientes en los grupos validacién y

entrenamiento.

Leave-one-out: Es un caso particular de Leave-p-out donde p = 1. De manera

secuencial se considera cada una de las muestras como validacion.

K-fold: El grupo de datos originales es dividido aleatoriamente en K subgrupos,
eligiendo uno de los K subgrupos como validacion y el resto como entrenamien-
to. El proceso de validacion se repite K veces, considerando en cada una de las
iteraciones uno de los subgrupos. Los K resultados de cada uno de los subgrupos

es promediado, obteniéndose un tnico valor de precision en la prediccién.

Random sub-sampling: Todas las muestras son divididas aleatoriamente en va-
lidacién y entrenamiento, repitiendo el mismo proceso n veces. En cada una
de las divisiones, se genera un modelo y se calcula la precision del clasificador
con las muestras de validacién. El resultado final se obtiene promediando los
valores de toda las n divisiones aleatorias. La ventaja que presenta este método,
respecto a validacion cruzada con K-fold, es que la proporcion entre muestras
de entrenamiento y de validacién no depende del nimero de K divisiones. Sin
embargo, la principal desventaja es que algunas muestras pueden no ser elegidas

como miembros del grupo entrenamiento o validacion.
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4.7 Resumen

En la literatura se puede encontrar el desarrollo de varias técnicas aplicadas al reco-
nocimiento de patrones. Las caracterizacion, el reconocimiento automatico, la clasi-
ficacion, y el clustering, son ejemplos de algunas de estas técnicas desarrolladas para
la identificacion de patrones. En la ingenieria y en las disciplinas cientificas estos
métodos son ampliamente usados para la resolucion de varios tipos de problemas.

En particular, las técnicas de reconocimiento de patrones basado en estimacion
estadistica han sido aplicadas exitosamente en tareas de clasificacién. Los patrones de
comportamiento son caracterizados por un conjunto de L caracteristicas, y los limites
de decisién para la clasificacion son estimados aplicando la teoria estadistica de la de-
cision. Los modelos de clasificacién pueden ser entrenados mediante un entrenamiento
supervisados, donde se conocen las etiquetas de las muestras de entrenamiento; o me-
diante un entrenamiento no supervisado, donde se trabaja con muestras sin etiquetas.

Existen varias técnicas de clasificacion basadas en calculos estadisticos. En este
estudio se aplicaron las técnicas de K vecinos mas cercanos, maquinas de soporte
vectorial, y clustering K-means.

Maquinas de soporte vectorial es un método versatil, robusto, y en la mayoria de
casos su capacidad de generalizacion es superior a la de otros métodos de clasificacion.
El principal problema de este clasificador se presenta al trabajar en la clasificacion de
grupos con muestras desbalanceadas. Al trabajar con casos no lineales, es fundamental
la eleccién de los parametros correctos para la definicién de la funciéon kernel, puesto
que una incorrecta seleccién reduce el desempeiio del clasificador.

El desempeno de un clasificador depende de su capacidad de generalizacion, es

decir su habilidad para la correcta clasificaciéon de muestras que no han sido usadas
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en el entrenamiento del modelo. La validacién cruzada permite esta evaluacion de
los resultados de un modelo de clasificacion a través de la estimacion del error de
predicciéon. Entre los principales métodos de validacién estan: leave-p-out, K-fold,
y Random sub-sampling. Los coeficiente de Fisher, las matrices de confusion, y las
curvas ROC, permiten una medida cuantitativa de la eficiencia de un clasificador, y

la estimacién del error de prediccion.



Capitulo 5

Interacciéon cardiorespiratoria en

pacientes con cardiomiopatia

La cardiomiopatia es una enfermedad del musculo cardiaco que afecta la tonicidad
del miocardio y reduce la capacidad de bombeo del corazén. La hipertrofia y dila-
tacion progresiva del corazon es un tipo de cardiomiopatia conocida como dilatada.
El desequilibrio entre el suministro de oxigeno al musculo cardiaco y la demanda del
corazon es otra causante de esta patologia, conocida como cardiomiopatia isquémica.
Los diferentes tipos de cardiomiopatia son algunas de las causantes de fallo cardia-
co, vy en muchos casos por su prolongacion a lo largo del tiempo se convierten en
enfermedades crénicas [70, 104].

Pacientes con fallo cardiaco crénico (CHF del inglés chronic heart failure) a me-
nudo también presentan cambios en el comportamiento respiratorio, realizando au-
mentos y disminuciones periédicas del volumen de tidal, conocido como respiracién
periédica (PB). En algunos casos el paciente llega a realizar apneas entre las periodi-

cidades de la respiracién, denominandose a este tipo como Cheyne-Stoke respiration

93
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(CSR). Durante este tipo de respiracion se pueden notar cambios en el comportamien-
to cardiovascular, principalmente reflejados en la frecuencia cardiaca y en la presién
sanguinea [52,54,56] asi como también cambios en el comportamiento respiratorio,
especialmente relacionados con el volumen funcional residual de los pulmones y con
los tiempos de inspiracion y espiracién [49,50].

Pinna et al. [6] describe el comportamiento cardiorespiratorio en pacientes con
fallo cardiaco y respiracion periddica, concluyendo que los cambios de presion en la
caja toracica producidos por la respiracion periédica inducen oscilaciones de baja
frecuencia en la ritmo cardiaco y en la presién sanguinea. Esta interaccién también
puede ser explicada como efecto de los ritmos de los vasomotores centrales [46], o por
la inestabilidad en el lazo de control de los quimioreceptores de la ventilacion [47].
Otros autores [58,62,63] relacionan los cambios de los volimenes de aire pulmonar
y de sangre en corazon, con cambios en la conductividad del medio, y por tanto con
cambios en el registro del ECG, especialmente en el complejo QRS. Varias teorias han
sido propuestas sobre el funcionamiento del sistema de control coradiorespiratorio en
pacientes con estas patologias [46,47], sin embargo el origen de la interaccién sigue
siendo un tema de discusion e investigacién [6].

En este capitulo se propone el estudio de la interacciéon cardiorespiratoria en pa-
cientes con fallo cardiaco cronico, a través de la extraccién de caracteristicas en el
dominio temporal y frecuencial de las senales de flujo (FLW) y volumen respiratorio
(VOL), ECG y de presién sanguinea (BP). Para ello, fueron considerados los registros
de los pacientes de la base de datos HERIS compuesta por 50 pacientes diagnosticados
con cardiomiopatia dilatada (19 pacientes), e isquémica (31 pacientes) (ver Seccién
2.4.1).

El comportamiento de la senal de flujo respiratorio en pacientes con patrén respi-
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ratorio periddico, es similar al comportamiento de una senal modulada en amplitud
(AM) [45]. En base a la envolvente de la senal de flujo respiratorio (ENV), se es-
timo el porcentaje de modulacion AM de esta senal. La senal de flujo respiratorio
fueron segmentadas en diferentes tramos y fueron clasificadas en 5 niveles en funcion
del valor de su modulacién (0-10%, 10-25%, 25-50%, 50-75%, 75-100%). Para es-
te estudio se consideraron dos clasificaciones, los segmentos no modulados (0-10% de
modulacion) y los segmentos muy modulados (75-100 % de modulacién). Comparando
estos 2 grupos se realizo un analisis estadistico del comportamiento de los parame-
tros temporales y espectrales de las senales cardiorespiratorias. Adicionalmente, se
realiz6 una clasificacién no supervisada de los pacientes en grupos o clusters y se
calcul6 el estadistico de la informacion clinica de cada cluster. Esta estratificacion, en
funcién de la modulacion, permite un analisis de la influencia de la respiraciéon en el
comportamiento cardiovascular.

Un segundo estudio se centra en el comportamiento de la senial de presiéon sangui-
nea. Se propone una clasificacién de los pacientes de HERIS en base a la fraccién de
eyeccion ventricular. Este indice de la actividad cardiaca permite una estratifiacion
en pacientes en pacientes con bajo riesgo y alto riesgo [78,105]. En base a esta clasifi-
cacion se propone un analisis estadistico de los parametros temporales y frecuenciales

extraidos de las senial de presion sanguinea.
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5.1 Caracterizacion de las senales en el dominio

temporal y frecuencial

5.1.1 Caracterizacion de la senales en el dominio temporal

A partir de las senales respiratorias y cardiovasculares fueron extraidas las series
temporales que permiten la caracterizaciéon del comportamiento estas senales. La
senale ECG del corazén fue caracterizada en funcion de las pendientes del complejo

QRS, la serie temporal RR, y la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV). La Tabla 5.1

y la Figura 5.1 se presenta un los parametros extraidos de la sefiale ECG.

Tabla 5.1 Descripciéon de los pardametros extraidos de la sefial ECG

Parametro | Descripcién

Iys Pendiente de subida del complejo QRS
Ips Pendiente de bajada del complejo QRS
HRV Variabilidad del ritmo cardiaco

| 01s |

Figura 5.1 Pardmetros extraidos de la senal ECG.

La senal de presion sanguinea fue caracterizada en funcién de los tiempos de

ocurrencia de la sistole y la diastole, y de la amplitud entre el minimo de la diastole y



5.1  Caracterizacion de las senales en el dominio temporal y frecuencial 97

el méximo de la sistole. En la Tabla 5.2 y en la Figura 5.2 se presentan los parametros

de la senal de presion sanguinea consideradas para la caracterizacion de los pacientes.

Tabla 5.2 Descripcién de los series temporales extraidas de la senal de
presion sanguinea

Parametro | Descripcion
BPA Amplitud entre la sistole y didstole
BPg; Pendiente de la sistole
Tss Duracion entre sistoles
T Duracién entre la diastole y sistole
Ts Duracién entre la sistole y didstole
sYs Tss 10 |

BPA

DIA

10.1s]

Figura 5.2 Parametros extraidos de la sefial de presion sanguinea.

A partir de la senal de flujo respiratorio se extrajeron las series correspondientes a
los tiempos de duracion de la inspiracion Ty, espiracion T y del ciclo respiratorio Trp¢.

Adicionalmente, fueron estimados los volimenes de la inspiracién V7 Y la espiracion

Vg, calculados mediante el areas bajo la curva durante cada uno de estos procesos

f
(ver Tabla 5.3 y Figura 5.3).
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Tabla 5.3 Descripcion de los parametros extraidos de la senal de flujo
respiratorio

Parametro | Descripcién

Ty Duracién de la inspiracién

T Duracién de la espiracién
Tro Duracién del ciclo respiratorio
\%; Volumen de inspiracion

Volumen de espiracion

TTot

Figura 5.3 Parametros extraidos de la sefial flujo respiratorio.

Finalmente, las senales de volumen respiratorio se obtuvieron mediante bandas
pletismograficas colocadas alrededor de torax. A partir de estos registros se estimaron
los volimenes de inspiraciéon Vj, y espiracion Vg, , la diferencia entre el volumen
inspirado y espirado en cada ciclo respiratorio Vp, , y el volumen pulmonar al final

de la espiracion (EELV) (ver Tabla 5.4 y Figura 5.4).
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Tabla 5.4 Descripcion de los parametros extraidos de la senial de volumen

respiratorio
Parametro | Descripcién
Vi, Volumen de inspiracién
Ve, Volumen de espiracién
Vb, Diferencia entre el volumen de inspiracién y espiracién
EELV Volumen pulmonar al final de la espiracion

- EILV
100 ml

EELV”
v

EELV

1s |

Figura 5.4 Parametros extraidos de la senal volumen respiratorio.

Todas estas series temporales fueron preprocesadas, filtradas, eliminadas la ten-
dencia lineal y los outliers, y finalmente fueron remuestreadas a 4 Hz. En el Capitulo 3
se presenta una completa descripcion de la extraccion, caracterizacion de las senales,

y su preprocesado.

5.1.2 Analisis Espectral

Para el estudio de las senales ECG, de presion sanguinea, y respiratorien el dominio
frecuencial, se realizo la estimacién espectral de las series temporales aplicando el
método de respuesta sin distorsiéon de minima varianza (MVDR del inglés minimum

variance distortionless response) [106]. Este método permite una estimacién mas pre-
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cisa y con una mayor resolucion frecuencial respecto a otros métodos basados en la
transformada de Fourier.

Dada una sefial x(n) = [z(n) z(n—1) ... z(n—K +1)]" de valor medio 0 y esta-
cionaria en el tiempo, la densidad espectral de potencia (PSD del inglés power spectral

density) se define a partir de

1

siendo Ryp = F {X(n)XH (n)}, donde E{-} es la esperanza matematica, el superindice
H denota la traspuesta conjugada de una matriz, y T se define como la traspuesta.

La matriz de Fourier f}, esta definida por:

g — 1 1 elie) - e(jwk(K—l))}T' (5.2)

VK

De manera andloga, la densidad espectral de potencia cruzada (CPSD del inglés

cross power spectral density) para dos seniales x1(n) y x2(n) estd definida por:

R Y Ry 0oRL fi

T2T2

(5.3)

Sz (Wg) = [fHRzl:fk} [fHlexzf’f}

donde Ry 2, = F {xl (n)x4! (n)} es la matriz de correlacién cruzada.

La magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) es proporcional al grado de
correlacion entre dos senales estimadas a una determinada frecuencia. Se define como
la normalizacion de la CPSD respecto a las PSD de las senales x1(n) y x2(n), y esta

definida por:

S 2
Y1z = ’ 271962‘ (5'4)

Swlxl Smgxg
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Reemplazando las ecuaciones (5.1) y (5.3) en la ecuacién (5.4), la MSC queda

define como:

[HR; L Ry Re e |

T1T1 XTI
Varzo (Wk) = — — (5.5)
o [kaRxllxlfk} [fl[ijglngk}

La MSC permite encontrar la presencia de senales espectrales comunes en dos
canales diferentes. El calculo de la MSC permite la cuantificacion de las interacciones

entre los diferentes parametros en el dominio de la frecuencia.

5.1.3 Extraccién de caracteristicas temporales y frecuencia-

les

Para el andlisis de de las principales parametros de los pacientes con cardiomiopatia
dilatada e isquémica (base de datos HERIS) en funcién de sus patrones cardiaco,
respiratorio y su interaccién cardiorespiratoria, se obtuvieron las siguientes caracte-
risticas del dominio temporal y frecuencial.

En el dominio frecuencial los valores de las PSD fueron normalizados al valor de
la potencia total. Seguidamente, se obtuvieron los valores correspondientes al valor
maximo de pico de potencia, la frecuencia de pico, el area bajo la curva, el valor medio
y las desviacion estandar de la PSD. La Tabla 5.5 los valores obtenidos para cada
parametro extraido de cada senal, tanto el dominio del tiempo como en el dominio

de la frecuencia.
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Tabla 5.5 Descripcion de los valores obtenidos para cada parametro extraido
de cada senal en el dominio temporal y frecuencial

Parametro

Descripcion

Tiempo

Media
SD
IQR
K
Sk

Valor medio
Desviacion estandar
Rango intercuartil
Curtosis

Asimetria

Frecuencia

Maximo pico de potencia
Frecuencia del P,

Area bajo la curva de PSD
Valor medio de PSD

Desviacion estandar de PSD

El anélisis de la HRV a partir de la PSD se realiza considerando 3 bandas espectra-

les principales: muy baja frecuencia (VLF: 0-0.04 Hz), baja frecuencia (LF: 0.04-0.15

Hz), y alta frecuencia (HF: 0.15-0.4 Hz), siendo relacionadas estas bandas con la ac-

tivad de los sistemas simpatico y parasimpatico, y con cambios en los patrones el

comportamiento respiratorio [3,10]. Para las series extraidas de las sefiales de ECG y

de presién sanguinea fueron calculados los parametros espectrales, considerando las

diferentes bandas de VLF, LF, y HF. Adicionalmente, se calcularon las relaciones

correspondientes al area bajo la curva de las PSD entre las bandas de VLF y HF

(RVLF/HF)’ y entre las bandas de LF y HF (RLF/HF)
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5.2 Clasificacion en funcion del indice de modula-
cion

Pacientes con fallo cardiaco crénico pueden presentar aumentos y disminuciones pe-
riédicas del volumen tidal similar al comportamiento de una senal modulada en am-
plitud. Los pacientes de la base de datos HERIS, diagnosticados con cardiomiopatia
dilatada e isquémica, fueron estraficados en 5 grupos de acuerdo al nivel de modu-
lacion de sus senales de flujo respiratorio. En funcién de esta estratificacion de los
pacientes, se propone analizar como se refleja este patron de modulacién en posi-
bles cambios en el comportamiento de las series temporales extraidas de las senales
cardiacas, de presion sanguinea y respiracion.

Los cambios en el patrén respiratorio, durante una respiracion periddica, modifi-
can el comportamiento del volumen pulmonar y la duracién de los ciclos respirato-
rios [49,50], ademés de afectar el comportamiento cardiaco y hemodindmico de los
pacientes [52,54]. Mediante el estudio de los pardmetros extraidos del flujo y volumen
respiratorio se propone cuantificar las variaciones de volumen pulmonar, y en base a
la caracterizacion de los parametros extraidos de las senales ECG y de presion san-
guinea se propone cuantificar la influencia del comportamiento respiratorio periédico

en el sistema cardiovascular.

5.2.1 Indice de modulacién

Aplicando el método de la interpolacién de puntos maximos se calcul6 la envolvente
correspondiente a loas valores maximos de la inspiracion y la espiracion, respectiva-
mente. A cada senal envolvente se le aplico la ecuacién 3.10 para la obtenciéon de una

senal que represente la modulacion de la inspiracion y de la inspiracion. Estas nuevas
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senales se remuestrearon a una frecuencia de 4 Hz. Finalmente, se calcul6 el valor
medio del indice de modulacién (M,,), de acuerdo a la metodologia descrita en la
Seccion 3.3.4.

Las senales de FLW conjuntamente con las senal del indice de modulacion M,
obtenidos para cada ciclo de modulacion fueron analizadas y segmentadas conside-
rando 5 niveles de porcentajes: < 10% no modulados, 10-25%, 25-50%, 50-75%, y >
75muy modulados. De acuerdo con los resultados obtenidos de todos los pacientes se
marcaron 85 segmentos, con un total de 35 considerados no modulados y 12 consi-
derados muy modulados. Cabe destacar que un paciente puede presentar mas de un
segmento con diferente nivel de modulacién durante el mismo registro. La Tabla 5.6
presenta la distribucion de los segmentos de acuerdo con los rangos de porcentajes de
modulacion definidos en esta tesis.

Tabla 5.6 Distribucién de los niveles de porcentajes de modulacion (M %)
aplicados a la senal de flujo respiratorio

M (%) Nuamero de segmentos

M<10 35 (No Modulados)
10 <M <25 18
25 <M <50 | 16
50<MLS 75 | 4

M > 75 12 (Muy Modulados)

De acuerdo con el interés de la practica clinica, en este estudio se han analizado
los grupos correspondientes a pacientes con: segmentos no modulados (GN) para
valores de M < 10%, y segmentos muy modulados para valores de M > 75% (GH).
La clasificacion con otros segmentos se ha propuesto como extensién futura a este
trabajo. La Tabla 5.7 presenta los valores medios y los intervalos de confianza al 95%

(1C) de la informacién clinica correspondientes a los pacientes de cada grupo (GN y
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GH).

Tabla 5.7 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC') de los para-
metros clinicos para los grupos no modulado (GN) y muy modulado (GH)

GN GH
media(95%IC') media(95%I1C')
Numero de segmentos 35 12
Numero de pacientes 32 8
Hombre 28 7
Mujer 4 1
DCM 14 1
ICM 18 7
Edad [afios] 62.38 (58.88-65.87) 68.25 (60.37-76.13)
Altura [cm] 167.90 (164.45-171.36) 166.38 (160.19-172.56)
Peso [kg] 81.55 (76.22-86.88) 75.75 (67.52-83.98)
BMI 28.97 (27.39-30.55) 27.13 (25.17-29.08)
NYHA 1.97 (1.91-2.03) 2.25 (1.98-2.52)

LVDD [mm] 60.81 (58.43-63.20) 57.88 (52.91-62.84)

( (
Diametro de la auricula [mm]  44.65 (42.65-46.64) 48.57 (44.19-52.95)
ProBNP 1356.2 (401.7-2310.8)  1978.1 (755.5-3200.7)
LVEF [%] 35.34 (32.84-37.85)  36.13 (26.59-45.66)

DCM = cardiomiopatia dilatada; ICM = cardiomiopatia isquémica; BMI = indice de masa corporal; NYHA =
indice de clasificaciéon funcional de la asociacién del corazén de New York; LVDD = didmetro diastélico del

ventriculo izquierdo; ProBNP = péptido natriurético cerebral; LVEF = fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo.

Las series temporales extraidas de las senales cardiovascualres también fueron
divididas en segmentos de acuerdo con los limites establecidos por el indice de modu-
lacion de la senal de FLW. De esta manera se puede estudiar el comportamiento de
las diferentes senales durante periodos de respiraciéon normal y durante la presencia
de respiraciones periddicas, ademas de la interaccion cardiorespiratoria asociada a los
eventos de modulacién.

A manera de ejemplo la Figura 5.5 se presenta graficamente el comportamiento
de los principales en el dominio del tiempo para un paciente del grupo no modulado

(GN) y un paciente del grupo muy modulado (GH), y sus correspondiente envolvente
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de la senal de flujo respiratorio. De igual manera, la Figura 5.6 presenta las sefales
espectrales de los mismos parametros, con la correspondiente funcién de coherencia

(MSC), relacionada con la envolvente (ENV) de la senal de flujo respiratorio.

5.2.2 Andlisis estadistico

Aplicando el test no paramétrico U de Mann-Whitney se calcularon los p-valores,
de las parametros temporales y espectrales extraidos de las series temporales. En las
Tablas 5.8-5.12, se describen los valores medios y los intervalos de confianza al 95%
(IC) de los parametros que presentaron diferencias estadisticamente significativas
(p <0.05) entre los pacientes de los grupos GN y GH.

De acuerdo a estos resultados se observd que los tiempos de duracién de la inspi-
racion, espiracion, y del ciclo respiratorio no presentan diferencias estadisticas entre
los grupos de estudio. Los volumenes de inspiracion calculados a partir del area bajo
la curva de la senal FLW y de la senal de volumen obtenidas con las bandas pletis-
mograficas aportan la misma informacién, por lo que se decidié trabajar unicamente
los parametros extraidos de las senales de volumen registradas por las bandas, debi-
do a que estas obtienen una medida directa de los cambios volumétricos de la caja
toracica. De igual forma los valores de volumen espirado y la diferencia de voliimenes
entre la inspiracion y espiracion se obtuvieron de las senales de volumen respiratorio
registradas con las bandas pletismograficas. Igualmente, estas senales se utilizaron

para la estimacién de EELV, en cada uno de los ciclo respiratorios.
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Figura 5.5 Ejemplo de las series temporales de un paciente no modulado
(izquierda), y un paciente modulado (derecha). De arriba hacia abajo se
presentanlos parametros correspondientes a: volumen pulmonar al final de la
espiracién (EELV), diferencia entre el volumen de inspiracién y espiracion
(Vp, ), pendiente de subida del complejo QRS (Iyg), pendiente de bajada del
complejo QRS (Ipg), variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), pendiente de la
sistole (BPy), y amplitud entre la sistole y didstole (BPA).
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Figura 5.6 PSD de los pardmetros caracteristicos de cada senal y MSC
entre estos parametros y la ENV para un paciente no modulado (izquierda)
y un paciente modulado (derecha). De arriba hacia abajo se presentan los
parametros correspondientes a: volumen pulmonar al final de la espiracion
(EELV), diferencia entre el volumen de inspiracién y espiracién (Vp, ), pen-
diente de subida del complejo QRS (Iy7g), pendiente de bajada del complejo
QRS (Ipg), variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), pendiente de la sistole
(BPy), y amplitud entre la sistole y didstole (BPA).
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La Tabla 5.8 presenta los pardametros espectrales de los valores de EELV y Vp, con
diferencias estadisticamente significativas entre los grupos GN y GH. Considerando
el EELV las principales diferencias se registraron en los valores de potencia en las
bandas de VLF y LF. Los pacientes del GH presentan valores mas altos de potencia
en la banda de VLF respecto a los pacientes del GN, mientras que en la banda de LF

los valores més altos de potencia estan presentes en el grupo GN.

Tabla 5.8 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) de los pa-
rametros espectrales de EELV y Vp,, para los grupos no modulados (GN) y
muy modulados (GH), que presentan las mejores diferencias estadisticamente
significativas (p-valor)

GN GH p-valor
media(95%IC) media(95%I1C)

Parametros PSD EELV

P, 25.56 (23.32-27.79)  39.49 (32.26-46.72)  0.0004
P, VLF | 0.50 (0.46-0.53) 0.62 (0.54-0.69)  0.004
P, VLF | 12.31 (11.42-13.20) 15.22 (13.44-17.00)  0.004

P, LF 0.45 (0.42-0.48) 0.34 (0.27-0.40)  0.001
P, LF | 4.07 (3.79-4.35) 3.09 (2.49-3.69)  0.002

Pardmetros PSD Vp,,

P, 17.20 (14.96-19.45)  20.46 (17.26-23.66) 0.04

En las series extraidas de la senales ECG las principales diferencia se presentan
en las pendientes ascendente y descendente del complejo QRS en las bandas de VLF
y HF. En los pacientes del grupo GH se registra un incremento en la potencia en la
banda de VLF y una disminucién de la potencia de HF respecto a los pacientes del

grupo GN (Tabla 5.9).
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Tabla 5.9 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC') de los pardme-
tros espectrales de Iyg, Iyps y HRV para los grupos no modulado (GN) y
muy modulado (GH), que presentan las mejores diferencias estadisticamente
significativas (p-valor)

GN GH p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

Pardmetros PSD Iyg

P, 12.91 (11.10-14.73)  21.99 (12.05-31.92)  0.02
P, VLF | 0.14 (0.11-0.16) 0.35 (0.26-0.45)  <0.0001
P, VLF | 3.36 (2.70-4.01) 8.72 (6.48-10.97)  <0.0001
P, HF 0.51 (0.45-0.56) 0.38 (0.31-0.45) 0.02
P, HF 2.02 (1.80-2.25) 1.52 (1.23-1.80) 0.02
Ryrp/mr | 0.33 (0.23-0.43) 1.27 (0.40-2.14)  <0.0001

Pardmetros PSD Ipg

P, 12.78 (10.43-15.14)  24.23 (18.96-29.50)  <0.0001

f» [Hz] 0.15 (0.11-0.19) 0.02 (0.01-0.02)  <0.0001

P, VLF | 0.12 (0.10-0.15) 0.39 (0.34-0.44)  <0.0001
P, VLF | 3.06(252-3.61)  9.64 (8.64-10.85)  <0.0001
P, HF 0.51 (0.45-0.56) 0.31 (0.27-0.35)  <0.0001

P, HF | 2.04 (1.82-2.25) 1.25 (1.08-1.42)  <0.0001

Ryrppmp | 029 (0.21-0.36) 1.32 (1.06-1.59)  <0.0001

Pardmetros PSD HRV

P, LF 0.31 (0.27-0.35) 0.22 (0.15-0.29) 0.04
P, LF 2.84 (2.51-3.17) 2.01 (1.40-2.62) 0.03

En las Figuras 5.5 y 5.6 se observa que en el paciente muy modulado las compo-
nentes de muy baja frecuencia estan relacionadas con envolvente de la respiracién.
A partir del calculo de la MSC entre la ENV y los diferentes parametros se puede
estimar la influencia de la respiracion peridédica en el comportamiento de los cambios
en los volimenes pulmonares, y en la actividad cardiovascular. Las componentes es-
pectrales de la ENV estan dentro del rango de VLF, concentrando casi la totalidad de

la potencia de la senal en esta banda. Consecuentemente, la caracterizacion y analisis
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estadistico de MSC se realizo en el rango de muy bajas frecuencias.

La Tabla 5.10 presenta los parametros MSC entre ENV-EELV y ENV-Vp, . En
el grupo de pacientes GH la coherencia entre la ENV y las series de EELV y Vp,
es mayor que la coherencia en los pacientes GN. La mayor diferencia se registra en
MSC entre la ENV y la EELV, con un valor medio de P, coherencia de 0.78 para los

pacientes GH, y 0.37 para los paciente GN.

Tabla 5.10 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC') de los pa-
rametros de la MSC entre ENV-EELV y ENV-Vp,  para los grupos no mo-
dulado (GN) y muy modulado (GH), que presentan las mejores diferencias
estadisticamente significativas (p-valor)

GN GH p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

Parametros MSC ENV-EELV

P, 0.37 (0.30-0.44)  0.78 (0.69-0.87)  <0.0001
P,, VLF | 0.15 (0.11-0.19)  0.42 (0.31-0.53)  <0.0001

Parametros MSC ENV-Vp,

P, 0.32 (0.26-0.38)  0.65 (0.57-0.73)  <0.0001
P, VLF | 0.12 (0.09-0.19) 0.29 (0.22-0.35)  0.0003

El comportamiento de las MSC entre los pardmetros cardiacos y la envolvente son
muy similar (ENV-Iyg, ENV-Ipg y ENV-HRV), presentando niveles superiores de
coherencia en los pacientes de GH respecto a los pacientes del GN. Las principales
diferencias se presentan en los valores del pico de coherencia, y en la P, en la banda
de VLF. La Tabla 5.11 presenta los valores de coherencia de las series temporales

extraidas del ECG.
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Tabla 5.11 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC') de los pa-
rametros de la MSC entre ENV-Iyyg, ENV-Ipg v ENV-HRV para los grupos
GN y GH, que presentan las mejores diferencias estadisticamente significati-
vas (p-valor)

GN GH p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

Parametros MSC ENV-Iyys

P, 0.39 (0.32-0.46) 0.83 (0.78-0.89)  <0.0001
P, VLF | 0.16 (0.13-0.20) 0.50 (0.43-0.58)  <0.0001

Parametros MSC ENV-Ipg

P, 0.38 (0.31-0.44)  0.82 (0.75-0.90)  <0.0001
P, VLF | 0.15 (0.12-0.19) 0.48 (0.38-0.57) <0.0001

Parametros MSC ENV-HRV

P, 0.38 (0.32-0.44)  0.76 (0.70-0.81)  <0.0001
P,, VLF | 0.16 (0.12-0.19)  0.37 (0.30-0.43)  <0.0001

Finalmente, al analizar los parametros temporales y espectrales de BP,; y BPA
se observo que no presentan diferencias estadisticas entre los grupos de estudio, sin
embargo en el calculo de las MSC respecto a la ENV se describieron diferencias entre
los diferente grupos. Al igual que en en las MSC de respiracion y en las cardiacas,
el comportamiento de las MSC de la BP; y BPA es similar, presentando valores

mayores de coherencia en los pacientes del GH respecto a los del GN (Tabla 5.12).
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Tabla 5.12 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC') de los para-
metros de la MSC entre ENV-B P, y ENV-BPA para los grupos no modulado
(GN) y muy modulado (GH), que presentan las mejores diferencias estadis-
ticamente significativas (p-valor)

GN GH p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

Parametros MSC ENV-BPy;

P, 0.38 (0.31-0.44)  0.66 (0.53-0.79)  <0.0001
Py, VLF | 0.13 (0.11-0.16)  0.36 (0.26-0.47)  <0.0001

Pardametros MSC ENV-BPA

P, 0.37 (0.30-0.43)  0.68 (0.57-0.80)  <0.0001
P, VLF | 0.14 (0.11-0.17)  0.37 (0.27-0.47)  <0.0001

5.3 Agrupacién de pacientes en clusters

Los métodos de clasificaciéon no supervisada permiten la formacién clusters o gru-
pos de pacientes que presentan comportamientos similares, sin la necesidad de una
asignacion previa de etiquetas. Para el estudio se proponen una clasificacién no su-
pervisada en base a los parametros temporales y espectrales extraidos de las series
de las senales de flujo y volumen respiratorio, ECG y presion sanguinea (Tabla 5.5).
En base esta clasificacién se analizara la informacién clinica y el comportamiento de
la modulacion en cada uno de los clusters formados por el clasificador. Este estudio
pretende relacionar los parametros usadas para la caracterizacion de las senales con
la informacién clinica de los pacientes, y descubrir los factores clinicos de la patologia
que mas afectan en el comportamiento de las sefiales cardiorespiratorias registradas.

El estudio fue realizado considerando los pacientes de la datos HERIS diagnos-
ticados con cariomiopatia. Las sefiales y las series temporales fueron dividas en 85

segmentos de acuerdo al indice de modulaciéon de la respiracion, tal como se presenta
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en la Tabla 5.6. La caracterizacién temporal y frecuencial de estas series fue reali-
zado para cada uno de estos segmentos, y en base a estos parametros se realizd La

clasificacion aplicando el método de K-means.

5.3.1 Descripcion de la informacién clinica

De acuerdo al tipo de cardiomiopatia que padecen, los pacientes estan clasificados
en dilatados e isquémicos. Uno de los indice més usados en la practica clinica para
determinar el nivel de gravedad de los pacientes es el NYHA que clasifica a los pa-
cientes en 4 categorias, siendo I la categoria con menos riesgo y IV la categoria con
mayor riesgo. Otro indicador importante del nivel de gravedad de los pacientes esta
relacionado con la fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo [105].

De acuerdo con los criterios médicos, ademéas de las senales cardiorespiratorias y
de presién sanguinea, fueron registrados una serie de datos demograficos y parametros
clinicos para la caracterizacion de los pacientes. La Tabla 5.13 describe los parametros
clinicos considerados. A continuacién se presenta un anélisis estadistico considerando
los pardmetros clinicos y los extraidos del dominio temporal y frecuencial mediante
el andlisis de clusters.

Tabla 5.13 Descripcion de los parametros clinicos analizados en los clusters

Parametro | Descripcion

LVEF Fracciéon de eyeccion del ventriculo izquierdo
LVDD Didmetro diastélico del ventriculo izquierdo
AtriumD Didmetro de la auricula

ProBNP Péptido natriurético cerebral
NYHA indice New York Heart Association Functional Classification

M Indice de modulacién de la respiracién
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5.3.2 K-means aplicado a los parametros caracteristicos de

las senales

Los parametros temporales y espectrales extraidos forman un conjunto elevado de
caracteristicas, correspondientes a la descripcion de los sistemas cardiaco, respirato-
rio y cardiovascular. Para obtener aquellos pardmetros que permitan diferenciar y
clasificar correctamente los diferentes grupos de pacientes se debe aplicar técnicas de
reduccion de dimensionalidad. La primera reduccion se enfoco a la eliminacion de las
caracteristicas con un alto valor de correlaciéon, y en el conjunto de pardmetros no
correlacionados se realizé un andlisis de componentes principales (PCA) [86]. Adicio-
nalmente, considerando la medida de la distancia de cada una de las observaciones
al centro del PCA (#?) fueron descartados las observaciones outliers con valores de
distancia superiores o inferiores al valor medio 4+ 5 desviaciones estandar de todas las
distancias t2.

Sobre el nuevo espacio generado por el método del PCA fue realizada la clasifi-
cacién no supervisada dividiendo las muestras en K clusters, mediante el método de
K-means [89]. para la clasificacién se considerado inicamente los componentes princi-
pales que sumados capturen el 80% de la varianza total de los datos. Este proceso fue
aplicado de forma independiente a los pardmetros de cada senale (cardiacas, respira-
torias y de presién sanguinea). Para este estudio se considerd el nimero de clusters
de K =2, y en cada uno de estos se calculé el valor medio e intervalo de confianza
(1C) al 95% de los datos clinicos (Tabla 5.13). Los p-valores entre los grupos fueron
calculados aplicando el test no paramétrico de Kruskal-Wallis.

De acuerdo con los resultados, al realizar la clasificacion con los parametros co-

rrespondientes al tiempo de inspiracién (77), tiempo de espiracién (Tg) y duracién
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del ciclo respiratorio (Try) los pardmetros clinicos no presentaron diferencias esta-
disticamente significativas entre los diferentes clusters definidos. Los series extraidas
de las senales de volumen Vp, y EELV, tampoco presentaron diferencias entre los
clusters.

Considerando las parametros extraidos de las pendientes del complejo QRS (Iyyg v
Ipg), se observa que el indice de modulacién M presenta diferencias entre los grupos.
En cuanto al analisis del parametro HRV, se puede observar que los grupos generados
presentan también diferencias en el indice de modulacion M, y ademés de los valores
de LVEF y LVVD. La Tabla 5.14 presenta los valores medios y los IC al 95% para

cada uno de los clusters, y para los parametros clinicos con diferencias estadisticas

Tabla 5.14 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) de los pa-
rametros clinicos comparando los grupos obtenidos para K = 2, calculadas
a partir de Iyg, Iyps v HRV, que presentan diferencias estadisticamente
significativas (p-valor)

G1 G2 p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

K-means a partir de Iyg

M | 18.87 (13.32-24.43) 41.76 (29.33-54.20)  0.003

K-means a partir de Ipg

M 14.72 (11.43-18.01) 61.47 (48.69-74.25) <0.0001

K-means a partir de HRV

LVEF | 34.45 (31.96-36.94) 45.00 (37.62-52.38) 0.005
LVVD | 61.57 (59.67-63.47) 57.27 (54.08-60.47) 0.04
M 30.37 (22.58-38.16)  17.39 (6.85-27.93) 0.01

La Tabla 5.15 muestras los resultados obtenidos a partir de las series temporales

de BP. Se puede observar que las principales diferencias clinicas entre los clusters se
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obtienen con los valores de LVEF y LVVD. Al contrario de lo obtenido con el analisis
de los parametros del ECG (Tabla 5.14). Con los parametros obtenidos de BP no se
observan diferencias en los valores del indice de modulacion M.

Tabla 5.15 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) de los para-
metros clinicos comparando los grupos obtenidos para K = 2, calculadas a
partir de BPy; y BPA, que presentan diferencias estadisticamente significati-
vas (p-valor)

G1 G2 p-valor
media(95%IC) media(95%IC)

K-means a partir de BPg;

LVEF 31.17 (28.94-33.39) 45.35 (39.99-50.72) <0.0001
LVVD 62.48 (60.69-64.28) 57.35 (54.55-60.16) 0.002
ProBNP | 1717.57 (1041.29-2393.85)  951.26 (496.95-1405.56) 0.004

K-means a partir de BPA

LVEF 42.47 (38.15-46.79) 29.80 (27.89-31.71)  <0.0001
LVVD 58.78 (56.41-61.15) 62.60 (60.64-64.56) 0.006

K-means a partir de 1/Tgg

LVEF 32.80 (30.51-35.09) 44.48 (38.56-50.41) 0.0006
LVVD 62.11 (60.27-63.95) 57.69 (54.74-60.64) 0.03

El mismo proceso de reduccién de dimensionalidad y de clasificacion fue realizado
para los parametros de MSC entre la envolvente de la senal de flujo respiratorio
(ENV) y las series cardiacas, respiratorias y de presién sanguinea. Al calcularse la
MSC respecto a la ENV y ser extraidas los parametros se generaron clusters donde
las diferencias significativas se obtenian principalmente en el valor M del indice de

modulacién (Tabla 5.16).



118 Capitulo 5 Interaccion cardiorespiratoria en pacientes con cardiomiopatia

Tabla 5.16 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) del indice de
modulaciéon M a partir de las MSC, comparando los grupos obtenidos para
K =2, que presentan diferencias estadisticamente significativas (p-valor)

G1 G2 p-valor
media(95%IC) media(95%IC')

K-means a partir de la MSC entre la ENV y las series de FLW

ENV-Ty 40.47 (31.31-49.64)  14.27 (8.72-19.82)  <0.0001
ENV-Tg 18.62 (11.98-25.26)  36.20 (27.00-45.41) 0.001
ENV-Trot 15.32 (7.71-22.93)  34.97 (27.40-42.55)  <0.0001

K-means a partir de la MSC entre la ENV y las series de VOL

ENV-Vp, 17.61 (11.59-23.64) 40.38 (29.22-51.54)  0.0003
ENV-EELV | 15.11 (9.00-21.21)  37.18 (27.76-46.60) <0.0001

K-means a partir de la MSC entre la ENV y las series de ECG

ENV-Iys 39.62 (30.87-48.38)  10.03 (6.97-13.08)  <0.0001
ENV-Ips | 39.96 (31.04-48.88) 11.26 (6.92-15.60)  <0.0001
ENV-HRV 10.84 (7.77-13.91)  42.15 (32.79-51.51)  <0.0001

K-means a partir de la MSC entre la ENV y las series de BP

ENV-BP, | 42.28 (32.48-52.07)  15.35 (9.51-21.20)  <0.0001
ENV-BPA | 38.03 (29.22-46.85)  15.04 (8.52-21.55)  <0.0001
ENV-1/Tss | 11.80 (7.67-15.93)  41.94 (32.35-51.54)  <0.0001

5.4 Caracterizacion en funcion de la fracciéon de
eyecciéon ventricular

El fallo cardiaco crénico se caracteriza por la diferencia entre los volimenes de san-
gre en los ventriculos o por una reduccién de la fraccién de eyeccion del ventriculo
izquierdo (LVEF) [107]. La cardiomiopatia hipertréfica y dilatada son enfermedades
que predisponen al paciente a una muerte stubita cardiaca (SDC) [70]. Varios estu-

dios han sido orientados a la obtencién de medidas que permitan la identificacion o
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estratificacion de los pacientes con riesgo de SDC [104, 105, 108], sin embargo este
problema no esta resuelto.

Convencionalmente, la evaluacion de la funcién ventricular esta basada en la me-
dida de la fraccion de eyeccion usando técnicas de ecocardigrafia. Sin embargo, varios
estudios proponen la obtenciéon de parametros como los intervalos temporales entre
las sistoles usando un pulsioximetro convencional para la detecciéon de las alteraciones
en el comportamiento ventricular [109,110].

En base al andlisis de la senal de presién sanguinea en pacientes con cardiomio-
patia dilatada y cardiomiopatia isquémica se propone un método no invasivo para la
estratificacion de riesgo de estos pacientes. Por medio de la obtencién de parametros
temporales y frecuenciales de la senal de BP el comportamiento de los pacientes sera

caracterizado considerando 2 diferentes niveles de acuerdo al valor de LVEF.

5.4.1 Clasificacién de los pacientes

A partir del comportamiento de la fraccién de eyeccion del ventriculo izquierdo 48
pacientes de la base de datos HERIS fueron estratificados en dos grupos: pacientes
con bajo riesgo (LR: LVEF>35%, 17 pacientes) y pacientes con alto riesgo (HR:
LVEF<35%, 31 pacientes). Estos pacientes presentaban un NYHA>2. De acuerdo
con su patologia se tienen 19 pacientes con cardiomiopatia dilatada (DCM) y 29
pacientes con cardiomiopatia isquémica (ICM) [78]. La Tabla 5.17 presenta la infor-
macion clinica de los pacientes de los grupos LR y HR. El objetivo de este estudio es
la caracterizacion de los paciente del LR y HR en funcién de pardmetros tales como
la pendiente de subida entre la didstole y sistole (BPy;), la amplitud didstole y sistole
(BPA), y los tiempos entre sistoles sucesivas (Tsg), todas obtenidas de la senal de

presion sanguinea (ver Tabla 5.2).



120 Capitulo 5 Interaccion cardiorespiratoria en pacientes con cardiomiopatia

Tabla 5.17 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) de la des-
cripcién clinica de los grupos de bajo riesgo (LR) y alto riesgo (HR)

LR HR
media(95%IC') media(95%IC')
Numero de pacientes 17 31
Hombre 14 29
Mujer 3 2
DCM 6 13
ICM 11 18
Edad [afios] 62.59 (56.25-6893) 66.00 (62.61-69.39)
Altura [em] 165.81 (160.05-171.58)  168.77 (165.84-171.69)
Peso [kg] 75.31 (67.91-82.72) 82.33 (76.56-88.11)
BMI 97.19 (25.33-29.05) 29.00 (27.19-30.81)
NYHA 2.24 (1.96-2.51) 2.03 (1.92-2.15)
VDD [mm] 56.35 (53.18-59.52) 63.68 (61.58-65.77)
Diametro de la auricula [mm)] 44.00 (41.36-46.64) 47.13 (44.80-49.47)
ProBNP 1086.25 (617.58-1554.92) 1944.19 (815.48-3072.91)
LVEF [%] 43.29 (38.99-47.60) 28.71 (26.86-30.56)

DCM = cardiomiopatia dilatada; ICM = cardiomiopatia isquémica; BMI = indice de masa corporal; NYHA =
indice clasificacién funcional de la asociacién del corazén de New York; LVDD = didmetro diastélico del ventriculo

izquierdo; ProBNP = péptido natriurético cerebral; LVEF = fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo.

Los parametros obtenidos de la sefial de presion sanguinea fueron caracterizadas en
el dominio temporal y espectral de acuerdo con lo descrito en la Tabla 5.5. Las senales
correspondientes a estos parametros fueron analizados en segmentos de 4 minutos. A
manera de ejemplo, en la Figura 5.7 se presenta las series extraidas de BP de un

paciente y su espectro calculado en uno de los segmente de estas senales.
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Figura 5.7 Series temporales y sus espectros de (a) y (b) inverso de los
intervalos entre las sistoles, (¢) y (d) pendiente entre la didstole y la sistole,
y (e) y (f) amplitud entre la didstole y la sistole.

5.4.1.1 Analisis Estadistico

Los 2 grupos LR y HR son similares en edad, sexo, BMI y NYHA. La Tabla 5.18
presenta los parametros temporales y espectrales con diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos LR y HR. Las mejores resultados fueron obteni-
dos con los parametros espectrales, especialmente con los valores de potencia en las
bandas de VLF' y HF'. En los pacientes LR la potencia de VLF tiende a ser mayor que
en los pacientes HR, mientras que en la banda de HF la potencia mayor se presenta
en los pacientes HR. La potencia maxima de pico también presenta diferencias entre
los grupos, siendo mayores en los pacientes LR comparado con los pacientes HR. El

comportamiento espectral descrito es similar en las 3 series de estudio BPy;, BPA, y

1/T55.
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Tabla 5.18 Valor medio e intervalos de confianza al 95% (IC) de los pa-
rametros temporales y espectrales de BPy, BPA, y 1/Tgg comparando los
grupos de bajo riesgo (LR) y alto riesgo (HR), que presentan diferencias
estadisticamente significativas (p-valor)

LR
media(95%CI)

HR
media(95%CT)

p-valor

Pardmetros BPg;

Media [mmHg/s]
K
Py [nu]
P,VLF [nu]
P,HF [nu]
Rru

8.65 (8.11-9.19)
3.29 (2.93-3.75)
30.46 (27.44-33.47)
0.47 (0.43-0.51)
0.28 (0.25-0.31)
1.23 (1.06-1.39)

9.60 (9.05-10.13)
3.47 (3.25-3.69)
19.46 (17.48-21.44)
0.28 (0.26-0.31)
0.46 (0.44-0.48)
0.60 (0.54-0.66)

0.018
0.002
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001

Pardmetros BPA

K
Py [
P,VLF [nu]
P,HF [nu]
Rry

3.23 (2.71-3.74)
33.70 (30.63-36.76)
0.51 (0.47-0.55)
0.26 (0.23-0.29)
1.28 (1.11-1.46)

3.75 (3.39-4.12)
23.65 (21.57-25.73)
0.33 (0.31-0.36)
0.42 (0.40-0.45)
0.71 (0.62-0.80)

<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001

Parametros 1/Tsg

Media [1/s]
SD [1/s]
IQR
Py [nu]
fp [Hz]
P,VLF [nu]
P,LF [nu]
P,HF [nu]
Rryg

1.08 (1.03-1.12)
0.06 (0.05-0.07)
0.06 (0.05-0.07)
15.19 (13.53-16.85)
0.075 (0.05-0.10)
0.25 (0.23-0.28)
0.35 (0.32-0.37)
0.38 (0.35-0.42)
1.33 (1.14-1.52)

1.15 (1.11-1.19)
0.07 (0.06-0.07)
0.08 (0.07-0.09)
14.13 (12.50-15.75)
0.11 (0.09-0.13)
0.18 (0.16-0.20)
0.31 (0.29-0.32)
0.49 (0.46-0.51)
0.91 (0.79-1.03)

(
(
(
(

0.027
0.003
0.028
0.005
0.002
<0.0001
0.012
<0.0001
<0.0001

nu = unidades normalizadas.

El mismo analisis estadistico entre pacientes LR vs. HR se realizo considerando por

separado los pacientes DCM e ICM. Los resultados obtenidos fueron muy similares

a los presentados en la Tabla 5.18. Al analizar los grupos por separado, en ambos

casos, las mayores diferencias se presentaron en la P, en las bandas de VLF y HF
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(p < 0.0001).

5.5 Discusién y conclusiones

La cardiomiopatia es una enfermedad del musculo cardiaco que afecta a la capacidad
de bombeo de la sangres del corazon, y en muchos casos por su prolongacion a lo largo
del tiempo se convierten en enfermedades cronicas. A causa del fallo cardiaco crénico
el comportamiento del sistema respiratorio se ve afectado, realizando en muchos casos
aumentos y disminuciones periddicas del volumen de tidal. En este capitulo se realizd
el estudio de la interacciéon cardiovascular y respiratoria en pacientes con fallo cardiaco
cronico, a partir de la caracterizacion de las series extraidas de las senales de flujo y
volumen respiratorio, ECG y de presiéon sanguinea.

Las series extraidas de las senales cardiovasculares (ver Tabla 5.3-5.2) fueron carac-
terizadas en tiempo y en frecuencia mediante sus principales parametros descriptivos.
En base a los parametros temporales, espectrales, y a la informacién clinica de los
pacientes con cardiomiopatia se propusieron diferentes clasificaciones y estratificados
de los pacientes.

La primera consideracion para la clasificacién estd dada en funcion del indice de
modulacién de la senal de flujo respiratorio. Para el estudio fueron considerados 35
segmentos de sefial no modulada (GN), y 12 segmentos de sefial muy modulada (GH).
En los mismos rangos de tiempo de estos segmentos fueron estudiadas individualmente
todas las series extraidas, y la interaccion que estas tienen con la envolvente estimada
de la senal de flujo respiratorio. El objetivo es analizar las diferencias en el compor-
tamiento cardiovascular en pacientes con y sin respiracién modulada. A manera de

ejemplo, en las Figuras 5.5-5.6 se puede observar las graficas temporales y espectrales
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de un paciente no modulado y de un paciente muy modulado, y la relacién con la
envolvente de la senal de flujo respiratorio.

Al analizar las senales respiratorias las principales diferencias se encuentran en el
volumen pulmonar al final de la espiracion (EELV), especialmente en los valores de
potencia en los rangos espectrales de VLF y LF. Al analizar la potencia de la senal
de diferencia entre el volumen inspirado y espirado también se observan diferencias
entre los 2 grupos GN y GH, especialmente en la potencia de pico con un p = 0.04.

Al estudiar las series extraidas de las senal ECG, se obtienen diferencias en los
espectros de las series de las pendientes de subida y de bajada del complejo QRS, y en
la variabilidad del ritmo cardiaco. Las mayores diferencias se obtienen en los valores
de potencia en las bandas espectrales de VLF y HF',| y en su relacién, con p < 0.0001.
En general, los pacientes del grupo GH presentan un aumento de la potencia en VLF
y una disminucién de la potencia de HF respecto a los pacientes del grupo GN. Al
estudiar las sefiales de presién sanguinea no se obtuvieron diferencias entre los grupos.

El andlisis de la magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) entre las diferentes
series extraidas y la envolvente de la senial de flujo mostro las principales diferencias
en los valores espectrales en la banda VLF. Se observa un incremento de los valores
de MSC en VLF en los pacientes del grupo GH respecto a los pacientes GN. Es-
te comportamiento puede estar relacionado con la concentracion de la potencia de
la envolvente de la senal de flujo respiratorio en la banda de VLF. Los pacientes
del grupo GH presentan un incremento en la actividad en VLF, sugiriendo que los
mismos cambios periddicos en el volumen tidal pulmonar también se presentan en
el comportamiento cardiaco, tal como lo sugieren otros autores [64,65]. Una posible
explicacién a este fendmeno podria estar relacionada con el Efecto Brody [58] y con

sucesivos estudios que relacionan los cambios en el volumen sistélico con los cambios



5.5 Discusién y conclusiones 125

en el patrén respiratorio [62,63].

En base a sus simulaciones Brody concluye que el aumento de la masa de sangre
en el corazén aumenta la fuerza del campo emitido por el miocardio. En estudios
con cerdos se ha demostrado que el incremento de sangre en el corazon reduce la
resistividad global del corazén y en consecuencia se registra un aumento del campo
eléctrico, especialmente en el potencial del segmento QRS [61]. Otros autores siguieren
que la respiracion periédica cambia los voliimenes internos de sangre en el corazén,
produce cambios en el volumen sistolico [52,57,64]. Brack et al. [50] relaciona cambios
periddicos en el gasto cardiaco y en el ritmo cardiaco con el comportamiento de
pacientes con respiracion Cheyne-Stoke.

En base a los estudios [50,52,57,61,64] se podria llegar a la conclusion de que los
cambios periddicos de la respiracion registrados en los pacientes con cardiomiopatia
de la base de datos HERIS, producen cambios periédicos de los volimenes de sangre
dentro del corazéon. En consecuencia estos cambios de volumen de sangre producen
cambios en el registro del ECG, especialmente en el comportamiento del complejo
QRS, tal como lo explica el Efecto Brody. Los cambios en la morfologia del QRS se
ven principalmente registrados en las pendientes de subida y de bajada del QRS. Los
altos valores de MSC entre la envolvente y las pendientes del complejo QRS podrian
estar originados en la interrelacién de la respiracion periddica y los cambios que esta
induce en el volumen sanguineo dentro del corazon.

Para la segunda estudio propuesto se utilizé el método de clasificaciéon no super-
visada K-means. En base a los parametros temporales y espectrales de las diferentes
series extraidas de las senales cardiovasculares y respiratorias se realizo una clasifica-
cién para 2 clusters. Una vez obtenidos las clasificaciones se realizo una comparativa

de los pardmetros clinicos (ver Tabla 5.13) entre los clusters formados. Adicional a los
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parametros clinicos también fue considerado el indice de modulacién medio estimado
en la senal de flujo respiratorio.

En el caso del comportamiento cardiaco de las pendientes del QRS y HRV, una
vez realizados los clusters, se obtuvieron diferencias estadisticamente significativas
(p < 0.01) en el valor del indice de modulacién M de la sefial de flujo respiratorio. Al
ser consideradas las series extraidas de la presion sanguinea, las principales diferencias
se obtuvieron en los valores de fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo y en el
diametro diastoélico del ventriculo izquierdo con p < 0.004. El mismo procedimiento fue
realizado para los parametros espectrales obtenidos de la MSC, obteniéndose también
diferencia en el valor de M con p < 0.001.

Los resultados del andlisis por clusters sugieren una fuerte correlacién entre los
parametros de las series temporales del ECG y la modulacién del flujo respiratorio. En
el caso del andlisis de las senales de presion sanguinea se ve una marcada relacion entre
los clusters formados por el clasificador y los volimenes de sangre ventriculares. Esta
informacién obtenida estd en concordancia con el andlisis que se hizo anteriormente
sobre el Efecto Brody.

Finalmente, para el tltimo anélisis los pacientes fueron clasificados en 2 grupos de
acuerdo a su nivel de riesgo en funcion del valor de fracciéon de eyeccién del ventriculo
izquierdo. En general todos los parametros de las series extraidas de la senal de
presién sanguinea presentan diferencias entre los grupos de bajo riesgo (LR) y alto
riesgo (HR). Las mayores diferencias se obtuvieron con las series de los tiempos entre
sistoles sucesivas, y en particular en la relaciéon de potencias de las bandas de LF y

HF con un p < 0.0001.



Capitulo 6

Clasificacion de pacientes en

proceso de extubacién

La ventilacion mecanica es un soporte temporal que asegura el intercambio de gases
manteniendo una correcta ventilaciéon alveolar, siendo el principal tratamiento médi-
co para sujetos con fallo respiratorio agudo. Alrededor del 50% de los pacientes que
ingresan en una unidad de cuidados intensivos necesita respiracion asistida [1,34]. El
destete, conocido también como weaning, es el proceso de transferencia del trabajo
respiratorio desde el ventilador mecanico al paciente, permitiéndole recuperar la res-
piracion espontanea. Este proceso incluye la desconexion del paciente del respirador
mecanico, los ensayos de respiracion espontanea, la extraccion del tubo endotraqueal,
y la monitorizacion del paciente después de todo el proceso de destete. Varios estu-
dios han propuestos diferentes parametros clinicos a considerarse para la seleccién
de pacientes candidatos para el destete [1,111], pero ninguno de estos pardmetros
asegura una correcta recuperacion del paciente, siendo el destete uno de los mayores

problemas en la practica clinica [39,112]. La clinica reporta entre un 5 y un 23-25%
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de fracaso en este proceso [34,35].

La desconexiéon del ventilador mecanico se debe realizar tan pronto como el pa-
ciente puede mantener la respiracion por sus propios medios. Un retraso innecesario
en el destete se asocia con un significativo aumento en la morbilidad y la mortalidad,
mientras que una prematura desconexion, es igual de contraproducente en la recupe-
racion del paciente, presentando problemas para restablecer las vias aéreas artificiales
y por tanto comprometiendo el intercambio de gases. Un fallo en el ensayo de destete
puede prolongar los dias de ventilacion mecanica y consecuentemente el tiempo de
estancia en la unidad de cuidados intensivos [35, 36].

Se han realizado diferentes estudios en los que se proponen diferentes variables
fisiolégicas como indicadores para empezar un ensayo de desconexion del respirador
[111,113-116]. McConville et al. [117] recientemente han publicado una estrategia
para la reduccion la duracion de la ventilacion mecanica. En este estudio se concluye
que los pacientes que reciben ventilacion mecanica presentan problemas respiratorios
agudos postoperatorios, pneumonia, fallo cardiaco congestivo, sepsis, o sindrome de
distrés respiratorio agudo. Esteban et al. estudia los riesgos de mortalidad en paciente
ventilados mecdnicamente y su cambios a lo largo del tiempo [118]. Sus resultados
demuestran que la proporcién de pacientes exitosamente liberados de la ventilacion
mecanica en el primer intento se han incrementado debido a las mejoras de las técnicas
de destete, mientras que la tasa de reintubados tiende a mantenerse constante.

Tobin en su editorial [119], hace referencia a que la retirada del tubo endotra-
queal produce bienestar en pacientes con enfermedades criticas, no solamente por la
incomodidad del tubo en si mismo, sino por la barrera de comunicacién, y porque
complica la recuperacion del paciente. Desafortunadamente, alrededor del 20% de

pacientes requieren ser reintubados poco después del destete, siendo este el origen de
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una cadena de eventos letales. Aunque existen varios métodos para el destete, todavia
no esta claro cual es la estrategia 6ptima.

El andlisis de la senal de variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) es una herra-
mienta no invasiva ampliamente usada para la evaluacion de la actividad del sistema
nervioso central. Este andlisis esta basado en el estudios de las oscilaciones en tiem-
po entre los latidos cardiacos [10]. Es conocido que la actividad respiratoria afecta
la regulacion cardiovascular [120]. La arritmia respiratoria sinusal es un indice de la
excitacion cardiaca vagal, y puede ser considerada como un fenémeno resultante de
la interaccién entre el sistema cardiovascular y respiratorio [121,122]. La interdepen-
dencia cardiorespiratoria durante el proceso de extubacién parece estar relacionado
con aspectos especificos de la dinamica de la funcién del sistema nervioso auténo-
mo [65, 123-126]. Varios estudios han sido realizados con el fin de caracterizar la
relacion funcional entre las respiraciones y el comportamiento cardiaco durante el
proceso de destete [96,127-129], sin embargo no estén claros los patrones de compor-
tamiento cardiorespiratorios que podrian ayudar a la discriminacién entre los sujetos
que puedan recuperar exitosamente la respiracion espontanea de los que fallan y son
reconectados al respirador mecanico.

En este estudio se propone evaluar la contribuciéon de las componentes espectra-
les de la HRV, de la senal de flujo respiratorio (FLW), y de su coherencia espectral
para la identificacién de pacientes exitosos en el test de respiraciéon espontanea, los
pacientes que fracasan, y los pacientes que pudieron mantener la respiraciéon espon-
tanea pero antes de 48h tuvieron que ser reintubados y reconectados al respirador
mecanico. Para el estudio se consideran dos métodos de clasificacién de los pacientes,
el primer método se realiza aplicando un andlisis de componentes principales (PCA)

sobre las sefiales espectrales (S-Class). El segundo método propone una seleccion flo-
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tante de caracteristicas (SFFS del inglés sequential forward floating selection) sobre
los pardmetros extraidos de las senales espectrales (F-Class). Usando un clasificador
fuzzy K vecinos més cercanos (fKNN) se determinaron los mejores parametros para la
discriminacién entre los diferentes grupos de pacientes. Se propone la hipotesis de que
el estudio de la coherencia espectral podria mejorar la clasificacion de los pacientes
en proceso de destete, distinguiendo especialmente los pacientes que seran éxito de

los que tendran que ser reintubados.

6.1 Base de datos

Para el estudio se trabajo con 121 pacientes de la base de datos WEANDB (ver
Seccion 2.4.2). Durante el test de respiracién espontanea se registraron 30 minutos
de sefiales ECG derivacién II, y las senal de flujo respiratorio (FLW) a través de
un pneumotacografo conectado directamente al tubo endotraqueal durante la prueba
de respiracién espontanea. De acuerdo con los resultados obtenidos en el proceso de
destete los pacientes fueron clasificados en 3 grupos: GE, 73 pacientes que superaron
exitosamente el test y pudieron mantener la respiraciéon espontanea; GF, 33 pacientes
que no pudieron mantener la respiracién espontanea y tuvieron que ser reconectados
al respirador; y GR, 15 pacientes que superaron el test, pero que antes de 48h tuvieron
que ser reintubados y reconectados al respirador mecanico. La Tabla 6.1 presenta de
forma resumida los parametros descriptivos de los pacientes y el diagnostico principal,

para cada uno de los grupos.
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Tabla 6.1 Descripcién clinica de los pacientes de la base de datos WEANDB
expresados en valores de media y desviacion estandar, nimero y porcentaje

GE GF GR
Edad, mediat-SD(afios) 64+ 18 65+ 14 66+ 15
Numero de pacientes 73 33 15
Hombre, n( %) 46 (63) 21 (64) 7 (47)
Mujer, n(%) 27 (37) 12(36) 8 (53)

Tiempo de ventilacién, media+SD (dfas) 5+5 12+9 7+5

Diagnostico principal, n( %)

Fallo cardiaco crénico 14 (19)  3(9) -

Enfermedad neurolégica 14 (19) 11 (34) 5 (36)
Enfermedad pulmonar 17(24) 4(12) 2 (14)
Enfermedad abdominal 19 (26) (18) 5 (36)
Postoperatorio cirugia cardiaca - 3(9) 1(7)
Varios 9(12) 6 (18) 2 (7)

GE: grupo éxito, GF: grupo fracaso, y GF: grupo reintubados

6.2 Metodologia

A partir de las senales de HRV, FLW vy del andlisis de su interaccién se realizo la
clasificacion de los pacientes en procesos de extubacion, para esto se proponen dos
métodos de clasificacion basados en la estimacion espectral: S-Class, que a partir de los
valores de potencia estimados para cada frecuencia se construye un nuevo espacio de
menores dimensiones a través del PCA, y sobre este espacio se realiza la clasificacion;
y F-Class, que permite la caracterizacion de las senales espectrales y la seleccion de
los parametros que mejor describan el comportamiento de los pacientes, por medio
del SFFS, para en base de estas caracteristicas seleccionadas realizar la clasificacion.
La reduccion de dimensionalidad de los datos se realizo aplicando diferentes técnicas

siendo seleccionada la técnica mas 6ptima para cada método de clasificacién propuesto
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y para cada tipo de datos. La clasificacion, en los dos métodos propuestos, se realizd
aplicando el clasificador fuzzy de K vecinos més cercanos. La Figura 6.1 presenta de

forma esquematica los pasos seguidos para la clasificacién de los pacientes.

Reduccién de

. R . Clasificacion
dimensionalidad

1
I
1
I
!
1
! Anilisis de componentes
—> principaIZs S-Class
b Fuzzy KNN
Estimacion ! (PcA)
1
— I
1
1
1
1
1
!
I
1
1
1

Base de Datos
* FLW
* HRV

* MsC

Extraccion de
caracteristicas

Espectral H
i
Seleccion de i F-Class
> caracteristicas " Fuzzy KNN
(SFFS)

* PSD
1
1

Figura 6.1 Clasificacién de los pacientes en proceso de extubacion mediante
un clasificador fKNN, aplicado a las senales y caracteristicas espectrales.

6.2.1 Estimacion Espectral

La densidad espectral de potencia (PSD) de las senales HRV y FLW fueron estimados
para cada frecuencia f aplicando el método del periodograma modificado de Welch
[130,131] definido por:

2
1 L-1

M-1 o f
_ Z . —jJaTn

donde z(n) denota la funcién de autocorrelacién de la senal, L es el nimero de seg-
mentos, M es la longitud de los segmentos, D es el solapamiento entre los segmentos,
y w(n) es una ventana Hamming. El valor de U es el factor de normalizacién rela-
cionado con las caracteristicas de la funcién de enventanado w(n), y estd definido

por:



6.2  Metodologia 133

La densidad de potencia cruzada (CPSD) también fue estimada aplicando el méto-
do del periodograma de Welch calculado sobre la senal de correlacion entre las seniales
HRV y FLW. La normalizacién de la CPSD respecto a las potencias de las senales es

conocida como la funciéon de coherencia y esta dada por:

S
Sz (£)y/Syy(f)

donde 2 and y son las senales correladas, y Szy(f) es el valor de la CPSD entre las

Lay(f)

(6.3)

dos senales a la frecuencia f. La magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) esta

definida por [132]:

2 _ ‘S:vy<f)‘2
To(DP = s Gy (6.4)

La MSC estd normalizada de tal forma que 0 < |Tyy(f)2 < 1.

Diferentes valores de L y M fueron probados con el objetivo de maximizar la
resolucion frecuencial y reducir al minimo la influencia del ruido en la estimacion
espectral. Los mejores resultados fueron obtenidos para M = 2, un solapamiento del
50% (D = M/2), y una resolucién espectral de 0.01 Hz.

Debido al método de estimacion espectral utilizado, se pueden obtener valores de
MSC superiores a 0 en frecuencias donde no existe coherencia espectral [133], por
esta razon fue necesario establecer un valor umbral a partir del cual se consideraria
un valor de coherencia real. En base a la estimacion de la coherencia entre senales
de ruido blanco se calculé el valor de coherencia producido por la aleatoriedad y
por el método usado. A partir de pares de senales ruido blanco de 30 minutos de
longitud fueron estimadas las MSC, y fueron analizadas en el rango entre 0 y 0.8 Hz.

Este calculo fue realizado para 1000 pares de senales de ruido, registrandose el valor
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maximo de coherencia en cada una de las iteraciones. El valor umbral fue definido
como la media de los valores maximos de coherencia obtenido entre las senales de
ruido en todas las iteraciones, siendo su valor igual a 0.25. Todo valor de coherencia

inferior a este umbral de 0.25 se considerd nulo para los calculos.

6.2.2 Extraccion de caracteristicas

Generalmente la PSD de la senal de HRV es analizada considerando 3 bandas espec-
trales principales [10]: muy baja frecuencia (VLF: 0-0.04 Hz), baja frecuencia (LF:
0.04-0.15 Hz), y alta frecuencia (HF: 0.15-0.4 Hz). La distribucién de la potencia en
las bandas LF y HF' esta relacionado con los cambios en la modulacién del sistema
nerviosos auténomo, y con cambios en los patrones el comportamiento respiratorio.
Debido a que la actividad espectral de las senales respiratorias en algunos casos va
mas alla de los 0.4 Hz, fue necesario extender el limite de la banda de HF a 0.15-0.8
Hz. La MSC también fue analizada en el rango de 0-0.8 Hz, considerando las bandas
de VLF, LF, y HF. De igual manera el PSD de FLW fue obtenido en el rango de 0 a
0.8 Hz.

Las PSD de HRV, FLW, y MSC fueron caracterizados a partir de los parametros

extraidos en el dominio frecuencial, en el rango 0-0.8 Hz., descritos en la Tabla 6.2.

Tabla 6.2 Parametros espectrales extraidos de las senales de HRV, FLW, y
MSC

Parametro | Descripcion

P, Maximo pico de potencia
Ip Frecuencia del P,
fe Frecuencia central

P, Area bajo la curva de PSD
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Para las senales de HRV y MSC, P, fue calculado en cada una de las bandas de
VLF, LF, y HF. Adicionalmente, fueron calculadas las relaciones de potencia entre
las diferentes bandas frecuenciales y la potencia total de la senal, tal como se describe

en la Tabla 6.3.

Tabla 6.3 Relaciones de potencia entre las diferentes bandas frecuenciales
para PSD de HRV y la MSC

Parametro | Descripcion

Relaciéon de potencia entre:

Rypp/prp | VLF y HF

Rpp/pp | LF y HF

Ryrr/r VLF y potencia total
Ryp/r LF y potencia total

Rypr HF y potencia total

La senal de PSD de FLW fue caracterizada por la banda discriminante (DB),
definida como el rango entre las frecuencia mas préximas a la derecha (f,) e izquierda
fi de la f, donde la potencia es igual al 10% de la P,. El ratio entre la potencia de
la DB y la potencia total (Rpp /T) también fue estimado. Para las senales de PSD
de HRV y de MSC fueron extraidos un total de 12 parametros, mientras que la senal
de PSD de FLW fue caracterizada por 9 parametros. A manera de ejemplo en la
Figura 6.2 se presentan las estimaciones espectrales de un paciente y se ilustran los

parametros extraidos en cada una de las senales espectrales.
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Figura 6.2 Estimacion espectral de las sefiales y parametros extraidos de
(a) la senal de HRV, (b) la senal de FLW, y (c) la MSC entre las senale de
HRV y FLW.

6.2.3 Reduccion de dimensionalidad

Andlisis de componentes principales (PCA): La matriz de datos X contiene

en cada fila p; la senal espectral de cada uno de los pacientes de acuerdo con

T
Pnp

X=[S,, S, ... S (6.5)

La senal espectral S, contiene los valores espectrales del rango frecuencial entre 0-0.8
Hz con una resolucién frecuencial de 0.01 Hz.
De acuerdo con la teorfa de la descomposicién del valor singular [86], la matriz X

puede ser descompuesta en
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X = ULA’ (6.6)

donde U y A son matrices columna ortonormales, y L es una matriz diagonal. Los

scores de los componentes principales (PC') estan dados por:

7 = UL. (6.7)

En consecuencia las senales espectrales quedan redefinidas en el nuevo espacio
dimencional por los PC. La varianza capturada por cada PC esta definida por los

valores propios de la diagonal de la matriz L [86].

Seleccion secuencial flotante de caracteristicas (SFFS): La seleccién de ca-
racteristicas permite la btisqueda de un subconjunto del conjunto original de caracte-
risticas, manteniendo o incrementando el rendimiento de la capacidad de clasificacion.
SFFS es un método de coste computacional bajo que permite la seleccién de caracteris-
ticas usando una funcién objetivo, la cual evalta el subconjunto candidato y devuelve
una medida de su rendimiento. El algoritmo empieza considerando el subconjunto
candidato como un conjunto vacid, y en cada iteracion anade a este conjunto la mejor
caracteristica y elimina la peor. Este proceso se repite mientras la funciéon objetivo
muestre un incremento en el rendimiento del clasificador [88]. El criterio usado para
la seleccién de las caracteristicas fue la maximizacion del porcentaje de pertenencia

de cada paciente a un grupo determinado y la precision del clasificador.
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6.2.4 Clasificacion

Para la clasificacion de los pacientes se uso el clasificador fuzzy de K vecinos més
cercanos. Este algoritmo permite la asignacion de un grado de pertenencia de cada
paciente a los diferentes grupos, en funciéon de la distancia Euclidea de cada uno de
los K vecinos méas cercanos.

Se considera W = {1, x2, ...,z } el grupo entrenamiento conformado por n mues-
tras etiquetadas, y wu;; el valor de pertenencia a la clase ¢ de la muestra j. En el caso
de que el paciente j pertenezca a la clase ¢, el valor de u;; serd igual a 1, caso contrario
sera igual a 0. El calculo del grado de pertenencia de los muestras validacion a la clase
1 se realiza en base a un subgrupo de W conformado por los K vecinos mas cercanos
a esta muestra, y estd definida por [134]:

k
=1 Uij (H12/<—1>>

z—aj|

k 1

El valor m determina el peso de cada vecino para el valor de u; de acuerdo con la

ui(z) = (6.8)

distancia a la que se encuentra. Cuando el valor de m es proximos a 1 el peso de los
vecinos mas cercano aumenta y el de los més alejados disminuye; mientras que si el
valor de m aumenta hace que el efecto de la proximidad disminuya. El valor 6ptimo
para los calculos fue definido para m = 3.

Para la asignacién de un paciente a una clase se establecié como valor minimo el
65% de porcentaje de pertenencia. Los sujetos con un valor de u; > 65% se conside-

rados miembros de la clase 3.
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6.3 Resultados de la clasificacion de los pacientes

La evaluacién de los resultados y la comparacion de los dos métodos de clasifica-
cién propuestos (S-Class y F-Class), se realizé en funcion del andlisis de la precision
(Acc), la sensibilidad (Se), y la especificidad (Sp) de los clasificadores considerando

las siguientes comparaciéon entre grupos:

Pacientes éxito versus fracaso (GE vs. GF)

Pacientes éxito versus reintubados (GE vs. GR)

Pacientes fracaso versus reintubados (GE vs. GR)

Pacientes éxito versus fracaso y reintubados (GE vs. GFR)

De acuerdo con los pardametros clinicos y con la prueba de respiracion esponta-
nea, los pacientes del GR son considerados aptos para la desconexion y la extraccion
del tubo endotraqueal, sin embargo antes de las 48h estos pacientes son reintubados,
reconectados al respirador, y son considerados como pacientes fracasos en el proceso
de destete. Por esta razon los pacientes del GF y GR fueron considerados como un
solo grupo, con el objetivo de encontrar patrones en comun de la dindmica cardiores-
piratoria que permitan la diferenciacién con los pacientes del grupo GE.

Las clasificacion se realizo aplicando el método de validacion cruzada leave-one-
out. Aplicando la técnica fuzzy K vecinos més cercanos fue calculado el porcentaje
de pertenencia de cada uno de los pacientes respecto a los grupos de clasificaciéon.
Pacientes con porcentajes por encima del 65% de pertenencia a su grupo fueron
considerados pacientes correctamente clasificados, mientras que pacientes con valores

por debajo de este umbral fueron considerados mal clasificados.
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Debido a que el nimero de muestras entre los grupos es desbalanceado, se aplico
el proceso de random undersampling para la seleccién de los pacientes del grupo de
entrenamiento [135]. Con el fin de evitar cualquier desviacién debido a la seleccion
aleatoria de pacientes, el mismo proceso fue evaluado 50 veces para cada uno de los
pacientes validacion. El porcentaje final de pertenencia calculado para cada paciente

es el valor promedio de las 50 iteraciones.

6.3.1 Evaluacion del clasificador S-Class

El método S-Class se realizé a partir de las senales espectrales de HRV, FLW, y de la
MSC entre ellas, en el rango de 0 a 0.8 Hz. Aplicando PCA a las senales espectrales se
realiz6 una reduccion de dimensionalidad del espacio de caracteristicas, y sobre este
nuevo espacio los pacientes fueron clasificados usando el clasificador fKNN.

Para cada uno de los sujetos validacion, se seleccion6 el niimero de componentes
principales y K vecinos, maximizando el porcentaje de pertenencia de este paciente
a uno de los grupos de clasificacién. El minimo ntimero de PC necesarios para la
clasificacion fue fijado en 2, mientras que el maximo ntimero de PC' dependera de la
varianza total captura, la cual no puede ser superior al 90%. El niimero minimo de
K vecinos considerados para la clasificacién se establecio en 3.

La Tabla 6.4 presenta los valores promedio del nimero de PC| la varianza cap-
turada, y el nimero de K vecinos para cada una de las senales espectrales y grupos.
Los clasificadores de FLW y MSC con 3 y 6 PC', respectivamente, expresan entre el
60 y 70% de la varianza. En el caso del PSD de HRV con 2 PC expresan més del

90% de la varianza, pero requiere de méas K vecinos para mejorar la clasificacion.
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Tabla 6.4 Numero de PC, varianza capturada, nimero de K vecinos con-
siderando las diferentes senales espectrales

Namero  Varianza K
de PC'  capturada vecinos
HRV 2.0 91.6% 12.0
GE vs. GF | FLW 3.2 76.3% 7.6
MSC 6.3 60.3% 6.0
HRV 2.0 94.2% 7.5
GE vs. GR | FLW 3.8 69.8% 6.4
MSC 5.4 63.4 4.7
HRV 2.0 95.1% 7.9
GF vs. GR | FLW 3.4 69.7% 5.7
MSC 5.2 63.6 % 5.0
HRV 2.0 90.4% 18.2
GE vs. GFR | FLW 3.4 71.3% 10.6
MSC 7.3 59.6 % 7.4

La Tabla 6.5 presenta los indices de clasificacion, obtenidos para cada una de las
senales espectrales, y para cada comparacién entre los diferentes grupos. De acuerdo
con los resultados obtenidos se observa que comparando GE vs. GF y GR la se-
nal de MSC permite una clasificaciéon con un Acc del 92% y 86 %, respectivamente;
clasificando GF vs. GR, la PSD de la senal de FLW presenta un Acc del 79%; y
finalmente considerando GE vs. GFR la mejor clasificacion se obtuvo con la MSC con

una precision del 83%.
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Tabla 6.5 Precision (Acc), sensibilidad (Se), y especificidad (Sp) obtenida
para las clasificaciones de los diferentes grupos, aplicando PCA a las senales
espectrales

Acc Se Sp

HRV  46% 42% 45%
GEvs. GF | FLW 8% 89% 85%
MSC  92% 92% 94%

HRV  38% 3% 40%
GEvs. GR | FIW 68% 69% 67%
MSC 86% 8% 93%

HRV 33% 30% 40%
GFvs. GR | FIW 79% 8% 73%
MSC 67% 58% 87%

HRV  51% 63% 33%
GE vs. GFR | FLW  77% 92% 54%
MSC 83% 95% 65%

El nimero de pacientes bien clasificados, respecto al niimero total de pacientes,
y el porcentaje de pertenencia para cada clasificacion se presenta en la Tabla 6.6. El
porcentaje de pertenencia de los pacientes bien clasificados es mucho mayor compa-
rado con el porcentaje de pertenencia de los pacientes mal clasificados, en todas las
clasificaciones. El resultado muestra que el maximo valor de porcentaje de pertenencia
(90%) se presenta en los pacientes correctamente clasificados, mientras que el menor

valor (43%) se presenta en los pacientes mal clasificados.
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Tabla 6.6 Numero de pacientes bien y mal clasificados respecto al total de
pacientes, y el valor medio del porcentajes de pertenencia

Bien clasificados

Mal clasificados

Namero Pertenencia(%) Numero Pertenencia(%)

HRV  49/106 80% 57/106 52%

GE vs. GF | FLW  93/106 86 % 13/106 52%
MSC  98/106 84 % 8/106 53%

HRV ~ 33/88 4% 55/88 51%

GE vs. GR | FLW  60/88 81% 28/88 55%
MSC  76/88 82% 12/88 56 %

HRV  16/48 79% 32/48 48%

GF vs. GR | FLW  38/48 83% 10/48 57%
MSC  32/48 84% 16/48 57%

HRV  62/121 83% 59/121 49%

GE vs. GFR | FLW  93/121 89% 28/121 54%
MSC 100/121 90 % 21/121 56 %

6.3.2 Evaluacion del clasificador F-Class

Las senales espectrales fueron caracterizadas a partir de los parametros descritos en

las Tablas 6.2 y 6.3. Aplicando la técnica de SFFS se seleccioné la combinacion de

caracteristicas que mejor clasificaban los pacientes en los diferentes grupos, y consi-

derando estas caracteristicas se realizé la clasificacion aplicando el método fuzzy K

vecinos mas cercanos. En la Tabla 6.7 se presentan los valores de Acc, Se, Sp obteni-

das para las diferentes senales espectrales y grupos de clasificacion. En la clasificacion

de los grupos GE vs. GF y GFR, las caracteristicas extraidas de la PSD de la senal

de FLW realiza la mejor clasificacién, con un Acc del 74% y 72%, respectivamente.
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Tabla 6.7 Precision (Acc), sensibilidad (Se), y especificidad (Sp) obtenida
para las clasificaciones de los diferentes grupos, aplicando SFF'S a las carac-
teristicas de las senales espectrales

Acc Se Sp

HRV  39% 34% 48%
GEvs. GF | FLIW 74% 81% 58%
MSC 63% 70% 48%

HRV 33% 30% 47%
GEvs. GR | FIW 35% 3% 2%
MSC  58% 59% 53%

HRV 44% 42% 47%
GF vs. GR | FIW 52% 48% 60%
MSC 52% 52% 53%

HRV  40% 36% 46%
GE vs. GFR | FLW  72% 81% 58%
MSC 62% 67% 54%

Los parametros mas relevantes extraidos de las senales espectrales de HRV, FLW,
y MSC fueron obtenidos mediante el SFFS. La Tabla 6.8 presenta los valores medios y

las desviacion estandar de las caracteristicas méas seleccionadas para cada clasificacién.
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Tabla 6.8 Media y desviacion estandar de las caracteristicas mas seleccio-
nadas para cada clasificacion usando el método de SFFS

GE GF GR GFR

Caracteristicas PSD HRV

P, 20.59£15.56  15.59+11.17 25.22+£20.94 18.60£15.36
Ip 0.06+£0.12 0.03+0.05 0.02+0.01 0.03+0.04

Caracteristicas PSD FLW

P, 11.36£5.59 12.06£8.30 10.92+4.76 11.71+7.34
fp 0.38£0.10 0.52£0.13 0.40+0.14 0.48+0.14
Rpp/r 0.73+0.19 0.91£0.33 0.76£0.12 0.86%0.29

Caracteristicas MSC

£ 0.354£0.18  0.434£0.23  0.25+0.25  0.37£0.25
fe 0.374£0.09  0.4440.10  0.38+0.10  0.42+£0.10
Ryppyr | 0.10£0.22  0.06£0.10  0.09£0.10  0.07+0.10
Rypjp | 0.77£0.32  0.80£0.28  0.66+£0.32  0.7530.30

Aplicando el test no paramétrico U Mann Whitney se calcularon los p-valores de
las caracteristicas seleccionadas por el SFFS. La Tabla 6.9 presenta estos valores para
cada una de las comparaciones entre grupos. Los resultados muestran que el pico de
frecuencia (f,) del espectro de la senal de FLW presenta diferencias estadisticamente
significativas (p < 0.005) cuando se comparan los grupos GE vs. GF, GF vs. GR, y
GF vs. GFR. EL valor de f, tiende a ser mayor en los pacientes del grupo GF al
compararlo con el resto de pacientes. La relacion Rpp,7 también presenta diferencias
estadisticas entre los grupos (p < 0.05) excepto en la comparaciéon de GE vs. GR. En
base a las caracteristicas seleccionadas se observa que el comportamiento del flujo
respiratorio en los grupos GE y GR es similar y no presenta diferencias estadisticas
entre los parametros espectrales.

La f, de la MSC entre la HRV y FLW esta estrechamente relacionada con la

fp del espectro de la senial de FLW, valores altos de f, en el FLW estan asociados
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con picos de coherencia en frecuencias més altas. La f, del MSC presenta diferencias
estadisticas (p < 0.05) comparando los grupos GE vs. GF. Las principales diferencias

entre GE y GR se presentan en Ryp/p (p < 0.05).

Tabla 6.9 p-valores de las caracteristicas mas seleccionadas por el SFFS
para los diferentes grupos de clasificacion

GE vs. GF GE vs. GR GF vs. GR GE vs. GFR

Caracteristicas PSD HRV

P, 0.12 0.31 0.04 0.47
fp 0.69 0.38 0.48 0.46

Caracteristicas PSD FLW

P, 0.16 0.17 0.08 0.17
o <0.0001 0.73 0.05 <0.0001
Rpp/r <0.0001 0.5 0.01 <0.0001

Caracteristicas MSC

o 0.02 0.09 0.05 0.34
fe 0.004 0.91 0.1 0.02
Rypp/T 0.64 0.13 0.08 0.72
Ryr)r 0.91 0.04 0.05 0.04

6.3.3 Comparaciéon de los métodos de clasificacion

Para cada método de clasificacion propuesto (S-Class y F-Class), y para cada una
de las diferentes senales espectrales se calcularon las curvas ROC (receiver operating
curve) y el area bajo estas curva (AUC), como indices para la seleccién del mejor
clasificador. Las curvas ROC de las clasificaciones realizadas con el método S-Class
obtuvieron valores de AUC superiores a los obtenidos por los clasificadores que usaron
las caracteristicas extraidas y el SFFS (F-Class).

Las AUC obtenidas a partir de los clasificadores de HRV, para S-Class y F-Class,

son las que presentan los menores valores de area siendo los clasificadores que me-
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nos discriminan entre los pacientes. Las S-Class considerando FLW y MSC presentan
mayores valores de AUC, comparando con los valores obtenidos con F-Class y con-
siderando las mismas senales. La Figura 6.3 presenta las curvas ROC y las AUC al
comparar las clasificaciones entre los dos métodos propuestos.

Variabilidad del ritmo cardiaco

1 1 1 1
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o
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2 0.5 05 05 05
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Figura 6.3 Curva ROC comparando los clasificadores S-Class y F-CLass.

6.4 Discusién y conclusiones

En este estudio se ha realizo la clasificaciéon de los pacientes en procesos de deste-
te y desconexiéon de la ventilacion mecanica usando las componentes espectrales de
HRYV, del flujo respiratorio y su coherencia espectral. En la préactica clinica es muy
importante la distinciéon entre los pacientes que superan exitosamente el ensayo de
respiracién espontanea y aquellos que superando el test tienen que ser reintubados

por no poder mantener la respiraciéon espontanea. Para esto se estudiaron 2 métodos
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de clasificacion, aplicando el PCA a las senales espectrales (S-Class) y la seleccién de
las caracteristicas (SFFS) extraidas de estas senales espectrales (F-Class).

Se encontré que el método S-Class es mas adecuado para la clasificacion de los
diferentes grupos de pacientes en proceso de extubacion, particularmente usando la
MSC. Este tipo de clasificadores presentan un buen balance entre sensibilidad y es-
pecificidad, y un alto valor de precision, del 92% al clasificar los pacientes de GE vs.
GF, 86% al clasificar GE vs. GR, y 83% clasificando GE vs. GFR (ver Table6.5).

El grupo de pacientes reintubados es el mas complejo para el andlisis y clasifica-
cion, debido a que su respuesta inicial a la prueba de respiracién espontanea es similar
a la de los pacientes éxito, pero antes de 48h, la evolucién del patrén respiratorio es
mas comparable a la de los pacientes del grupo GF. Sin embargo con este nuevo mé-
todo propuesto se consiguié un indice de clasificacién superior al 80 % con valores de
sensibilidad y especificidad también superiores a este valor.

Aplicando el método de S-Class en la MSC para la clasificacion de los pacientes
GF vs. GR el resultado de precisién obtenido es inferior al 70 %, mientras que al usar
el mismo método en el espectro de la senial de FLW la precision es del 79%. Estos
valores de clasificacion sugieren que el comportamiento del flujo respiratorio entre los
pacientes fracasos y reintubados durante la prueba de tubo en T presenta diferencias,
por esta razén los indices de clasificacion son altos. Por otra parte, los valores bajos
de los indices de clasificacion al aplicar el mismo método a la MSC sugiere que el
comportamiento de la interaccion cardiorespiratorio de los pacientes de los grupos
GF y GR es similar.

Aplicando el método de F-Class se puede observar que el f, de la FLW y de la
MSC son los parametros mas seleccionados por el SFFS para la clasificacion, al igual

que las relaciones de potencia en la MSC. La mejor clasificacion con este método
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se obtuvo comparando los pacientes GE vs. GF, usando los parametros extraidos de
FLW, con una precisién del 74%. Este valor de clasificacién es visiblemente inferior
al obtenido con la misma senal aplicando el método de S-Class (Acc=88%).

En conjunto, se observa que el método de S-Class es mejor que el método F-Class,
valorado en funcion de las precisiones de los clasificadores y de las curvas ROC obteni-
das (Figura 6.3). Esto podria estar relacionado con la reduccién de la dimensionalidad
de las senales espectrales comparado con la seleccion de caracteristicas, siendo posible
que el PCA aplicado directamente a las seniales espectrales captura mas informacion
que la extraccion y seleccion de caracteristicas.

Desde la perspectiva de la clinica, recientes estudios demuestran que la proporcién
de pacientes desconectados del ventilador mecanico al primer intento va aumentando,
mientras que el porcentaje de sujetos que tienen que ser reintubados se mantiene
constante [118]. El porcentaje de pacientes que necesitan ser reintubados antes de
las 48h, después de haber superado exitosamente el ensayo de destete, esta en el
rango del 6% al 25% para diferentes poblaciones. Este tipo de pacientes tienden a
requerir ventilacién mecénica por periodos de tiempo mas largos, deben permanecer
en cuidados intensivos, y aumentan sus indices de mortalidad [117].

En nuestros estudios previos, se propuso la caracterizacion del patrén respiratorio
en base al analisis estadistico de las series temporales extraidas de las senales cardiacas
y respiratorias [96,123,136]. En general, se obtuvieron buenos resultados clasificando
los pacientes del GE y GF, pero el mayor desafi6 continua siendo la clasificacién de
los pacientes reintubados.

El avance del método propuesto en este capitulo, aplicando el PCA anélisis a las
senales espectrales, permite una mejora en la clasificacion de los diferentes grupos de

pacientes, especialmente de aquellos que requieren ser reintubados. Ademas, el uso
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de la MSC, y no el estudio por separado de la HRV y FLW, permite un considerable
incremento en la informacion aportada al clasificador, especialmente para distinguir
entre los pacientes de los GE y GR. Sin embargo, caracteristicas adicionales y la
informacion clinica sobre los pacientes debe ser considerada antes del ensayo de destete

para incrementar el poder de discriminacién entre los grupos.



Capitulo 7

Recurrence Plot

7.1 Introduccion

En 1987 Eckmann introdujo una técnica denominada recurrence plot (RP) como he-
rramienta grafica para la visualizacion de la dindmica de diferentes sistemas a lo largo
del tiempo [137]. Esta técnica permite el andlisis no lineal de la dindmica de los para-
metros extraidos de procesos fisico, y a diferencia de otras técnicas no lineales como
Lyapunov, fractales, o Poincare, RP puede trabajar con datos de menor duracién
y con series no estacionarias a lo largo del tiempo [116,138]. Ademads, mediante las
técnicas de cross recurrence plot (CRP) y joint recurrence plot (JRP) se pueden rea-
lizar estudios de las interacciones entre 2 pardametros [139]. En los ultimos anos RP
ha recibido un amplio interés, y ha sido aplicada en el estudio de senales fisiologicas
tales como: variabilidad del ritmo cardiaco, respiracion, presiéon sanguinea, senales
cerebrales, etc. [140-143].

Los patrones de comportamiento de las senales cardiacas y respiratorias han sido

ampliamente estudiados mediante la aplicacion de técnicas lineales en el dominio tem-
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poral y frecuencial [10,45]. Sin embargo, los seres vivos debido a su complejidad y las
multiples interacciones entre los diferentes sistemas, presentan sefiales fisiolégicas que
pueden describir comportamientos no lineales, estocasticos y con un alto componente
de ruido [125,144-146]. Casaseca et al. concluye en sus estudios sobre el patron respi-
ratorio que las técnicas lineales podrian ser insuficientes y realiza una propuesta del
estudio no lineal de las senales respiratorias aplicando diferentes técnicas [116, 147].
De igual manera, Ding et al. en su trabajo [138] hace referencia a la necesidad del
estudio de la variabilidad del ritmo cardiaco mediante técnicas no lineales.

En este capitulo se propone la aplicacion de RP como técnica para el estudio
no lineal del comportamiento de la variabilidad del ritmo cardiaco y de los patrones
respiratorios en pacientes en proceso de extubacion (base de datos WEANDB), y su
interaccion mediante CRP y JRP. Con el fin de cuantificar la informacién aportada
por los pardametros extraidos se realizara un analisis estadistico de las diferencias entre
los grupos de pacientes de la base de datos. Finalmente, para valorar la capacidad de
las pardametros para la discriminacion de los pacientes en sus respectivos grupos, se
propone el calculo del valor predictivo univariante para cada parametro aplicando el
calculo de las curvas ROC, y una clasificacion multivariante basada en maquinas de

soporte vectorial (SVM).

7.2 Recurrence plot

7.2.1 Definicion de recurrencia

La técnica de RP esta basada en el calculo de la matriz de recurrencia (RM) definida

por:



7.2 Recurrence plot 153

RM,; ; = : ,j=1,... ,N, (7.1)
0: 7%
siendo N el nimero de estados registrados de una serie de datos. Por definicion RM es
una matriz binaria y cuadrada de dimensiones N x N, donde se describe la similitud
o recurrencia entre los estados i y J.

Las senales discretas en el tiempo deben ser reconstruidas en su espacio de fase
para determinar un subconjunto de muestras que contengan la dinamica del sistema.
Dada la senal discreta u; = u(iAt), donde ¢ varia de i =1,..., N, siendo N el nime-
ro de datos o muestras registradas, y At el periodo de muestreo, la serie datos es

reconstruida aplicando la técnica de retardo en el tiempo [148,149], de acuerdo con:

m

T = .21“”0'*1)7 & (7.2)

donde m es el embedding dimension, 7{_es el tiempo de retardo, y €; el vector unitario
de direccionamiento de la senal.

La proximidad entre los estados de las series reconstruidas es calculado por medio

de la norma de la distancia euclidiana. De esta manera, la matriz de distancias (DM)

queda definida por:

DM, ; =||z; — || i,7=1,...,Np (7.3)
siendo Ng = N —7(m—1). La DM, al igual que RM, es una matriz cuadrada y simé-
trica respecto a la diagonal principal. Los valores de la diagonal principal representan
las distancias de un estado respecto a si mismo, por lo que su valor es 0.

La similitud entre dos estados esta definida por el valor de error o distancia .

De esta manera la RM se define en funcién de la DM, asignando un valor 1 si la
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distancia euclidiana es inferior al valor umbral €, o0 0 en el caso contrario. Finalmente,

la RM esta expresada por:

RM; j(e) =O(e—[[7i = 7jl)) ¢,7=1,....NR (7.4)

siendo © la funcién Heaviside ©(z) =0 si x <0 o ©(x) =1 en caso contrario.

La Figura 7.1a presenta a manera de ejemplo la matriz de distancias de la serie
de datos correspondiente a la duracion del ciclo respiratorio. La Figura 7.1b presenta
la matriz RM binaria, asignando un punto negro a los valores 1 y un punto blanco a
los valores 0.

la serie del parametro correspondiente a la duracion del ciclo respiratorio

150 200 250
Tiempo (s)

1 200 T ) 50 100
Tiempo (s)

(a) (b)

Figura 7.1 (a) DM y (b) RM calculadas de la serie de datos correspon-
diente a la duraciéon del ciclo respiratorio, reconstruida en fase con m=6 y
T=1.

La correcta definicién de una recurrencia dependera de la seleccion del valor um-
bral . Valores pequenos de € son mas sensibles a los efectos del ruido, mientras que

valores muy grandes presentan un alto indice de falsos positivos en la deteccién de la
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recurrencia. Varios autores han definido diferentes criterios para seleccionar el valor
6ptimo de € [150], sin embargo este valor depende en gran medida de la serie de datos
con la que se este trabajando y del problema particular que se este tratando. En fun-
cién de los valores de las distancias euclidianas obtenidas en la matriz de distancias
DM se puede realizar una primera aproximacion para la seleccion de un valor éptimo
de . Este valor puede ser definido como una fraccion del valor maximo (D My,q2) 0O
del valor medio (DM,,) de la matriz DM.

La literatura sugiere que el valor minimo de ¢ debe ser superior a 5 veces la
desviacién estandar del ruido de la senal, pudiendo asumir que este ruido sigue una
distribucion gaussiana [139,151]. Para la eleccién del valor méximo de € se sugiere que
este no sea superior al 10% de DMmaz y que el porcentaje de recurrencia de toda
la matriz sea inferior al 2% o 3% [139,145,150]. Otra consideracién para la seleccion
de € es la longitud y el comportamiento lineas diagonales y verticales formadas por
los puntos de recurrencia [152]. De acuerdo con los diferentes criterios, se sugiere que
el valor 6ptimo de € debe ser el minimo valor que asegure que la recurrencia sea
producida por el parametro estudiado y no por el ruido [153].

La seleccion del valor de m y 7 se puede realizar por medio de diferentes técnicas
como son: el algoritmo del vecino mas cercano, la funciéon de autocorrelacion, o la
funcién de informaciéon muta, entre otros [139]. La longitud de la combinacién m y
7 debe ser suficiente para contener los diferentes estados de la dinamica del sistema,
pero se debe considerar que la influencia del ruido aumenta conforme aumenta la

longitud de la ventana [146].
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7.2.2 Cross recurrence plot

Cross recurrence plot (CRP), es una extensiéon de la técnica de RP que permite el
analisis de dependencia entre dos series temporales que han sido simultdneamente
reconstruidas en el mismo espacio de fase [139,154-156]. Dadas las series temporales
representadas por sus trayectorias Z; y ¢ la matriz de recurrencia cruzada (CRM)

queda definida por:

CRMgf;?(g) —O(—||#—il) i=1,...,Ng, j=1,....,Mp (7.5)

siendo Np v Mpg el nimero de estados considerados de T; e j;, respectivamente.
Para una correcta aplicaciéon de esta técnica es importante que las dos senales
representen el mismo proceso y sean comparables. En consecuencia, se recomienda
la normalizacion de las senales previo al calculo de la CRM. Esta normalizacion se
puede realizar respecto al valor medio y la desviacion estandar de cada una de las

series [156].

7.2.3 Joint recurrence plot

Joint recurrence plot (JRP) es una técnica que también permite el estudio de la
interaccién entre 2 series temporales. La matriz de recurrencia conjunta JRM se
calcula a partir de las RM de cada senal buscandose los estados donde ambas senales
presentan recurrencia de forma simultanea [139]. El andlisis de recurrencia de cada
serie de datos es realizado en su propio espacio de fase, permitiendo la comparacion de
parametros con diferente escala, unidades, o definicion fisica. La JRM esta definida

por:
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IRM V(e e¥) = O(" — |7 — 75]|) O~ lGi—gjll) i.j=1,....Ng.  (7.6)

CRP es una técnica mas apropiada para el estudio de un mismo sistema que ha
sido afectado por diferente procesos, mientras que JRP es més optimo para el estudio

de la interaccién de dos sistemas que se regulan entre ellos.

7.2.4 Anailisis de cuantificacion de recurrencia (RQA)

En las matrices de recurrencia se pueden formar estructuras diagonales y verticales
formadas por sucesivos puntos de recurrencia [157]. Estas estructuras describen la
complejidad del sistema y su dinamica a lo largo del tiempo.

El andlisis de cuantificacién de recurrencia (RQA) permite la caracterizacion de
las sefiales por medio de la cuantificacién de la densidad dada por los puntos de recu-
rrencia, las lineas diagonales paralelas a la diagonal principal, y las lineas verticales
presentes en las matrices de recurrencia [139, 144].

La primera medida a considerar es la tasa de recurrencia (REC). Esta medida
calcula la densidad de puntos donde se han producido recurrencias respecto a la

totalidad de la matriz, y esta definida por:

1 Mr
REC = (.NR)ZZJZ_I RMi,j(é). (7.7)

La recurrencia proporciona una medida de la periodicidad de una serie de datos.
Sistemas con procesos periddicos presentan valores de REC mayores que sistemas

con procesos no periodicos.
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7.2.4.1 Medidas basadas en las lineas diagonales

Las RM presentan estructuras diagonales paralelas a la diagonal principal cuando a
lo largo del tiempo se repitan los mismos patrones o eventos. La variable [ representa
el valor de longitud de estas estructuras. El andlisis basado en las lineas diagonales

se realizard en funcién del histograma (P(l)) definido por:

Ng -1
P(l)=> (1-RM;_1;-1) (1-=RM;i 1) [](1—RMip k). (7.8)
ig=1 k=0

Basado en el histograma de las estructuras diagonales se puede cuantificar el
determinismo (DET'). Procesos cadticos o estocasticos forman estructuras pequenias,
mientras que procesos deterministas generan lineas diagonales de mayor longitud.
Para el calculo del (DET) se debe considerar un valor umbral del valor minimo de la
longitud [ de las estructuras diagonales. La seleccién de un valor umbral /,;, excluye
las lineas diagonales formadas por la aleatoriedad, mientras que valores muy altos de
lmin excluiran estructuras producidas por la recurrencia, y disminuiran la fiabilidad
de la medida del DET. Este parametro esta definido en funciéon del histograma de
acuerdo a:

DET = Zi\%zmi” ZP(Z).
S P()

El valor medio de la longitud de las estructuras diagonales (L), es otra medida de

(7.9)

RQA, y se interpreta como el tiempo durante el cual se puede predecir el comporta-

miento de la senal, y esta definido por:

Zl=lmin ~ V7 (7.10)
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Senales que divergen rapidamente en el tiempo generan estructuras diagonales
de menor tamano. La medida de divergencia esta definida por el inverso de la lon-
gitud de la maxima linea diagonal y define el nimero total de las lineas diagonales
superiores al valor umbral [,,;,. El valor de la maxima diagonal esta definido por
Linaz = méx({l;}11,), donde Ny = Y5y P(l).

En base a las estructuras diagonales también se puede estimar la entropia de
Shannon (ENTR) de los pardametros objeto de estudio [158]. La entropia también

sera calculada en funcién del histograma de las lineas diagonales, y esta definida por:

ENTR = — % p(l)Inp(1) (7.11)

donde p(l) = P(l)/N; corresponde a la probabilidad de que ocurra una diagonal de
longitud (.

La probabilidad de formacion de estructuras diagonales decrece exponencialmente
en funcién de la longitud de las estructuras, mientras mayor longitud tengan la estruc-
tura menor es la probabilidad de que ocurra. En procesos estocasticos la probabilidad
de ocurrencia de diagonales de mayor longitud es casi nula mientras que en senales
deterministas la longitud de las diagonales aumenta. Por tanto, el valor de entropia
en sefiales estocdsticas es menor que en senales deterministas [139].

El ratio entre las medidas REC' y DET es una medida de la estacionaridad, y es
especialmente util para la deteccién de transiciones entre los diferentes estados de un

sistema. Su calculo esta dado por:

(SR 1P(1))2

Los valores REC', DET, y L pueden ser calculados considerando todas las estruc-

RATIO = (Np) (7.12)
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turas diagonales formadas en la matriz de recurrecnia, o pueden ser calculadas por
separado para cada una de las lineas diagonales paralelas a la diagonal principal. Los
parametros RQA para cada diagonal estaran definidos en funciéon de los tiempos de
retardo 7 respecto a la diagonal principal. Se consideran valores de 7 > 0 para las
diagonales superiores a la diagonal principal, valores de 7 < 0 para las diagonales por
debajo de la diagonal principal, y 7 =0 para la diagonal principal [139,155]. La fun-
cién de densidad de recurrencia REC(7) se puede considerar como una generalizacion
de la funcién de autocorrelacién de series temporales reconstruidas en el espacio de
estado de fase. REC(7) muestra la similitud de los diferentes estados para un tiempo
de retardo 7, y estd definida por:

NRT

§21P (7.13)

REC(7)
R

A partir de las ecuaciones 7.9 y 7.10 las funciones DET (1) y L(7) calculadas en
una diagonal quedan definidas por:

NRT
DET(r) = Zilin (1) (7.14)

SETTIP()

L(r) = §QL;EIQ' (7.15)

ZNR T (l)

mzn

7.2.4.2 Medidas basadas en las lineas verticales

Adicionalmente a las calculos de recurrencia y de las estructuras diagonales, las RM
también pueden ser caracterizadas por la formacién de las estructuras verticales. La
cuantificacion de estas estructuras también se realiza en base al histograma de su

longitud (P(v)) y estard definida por:
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Np v—1
Pw)= > (1-RM;;) (1-RM; ) [[(1—RM; ;). (7.16)
iji—1 k=0

La laminaridad (LAM), se calcula de forma andloga al determinismo en las es-
tructuras diagonales. LAM cuantifica la ocurrencia de estados de laminaridad en los
sistemas, y su valor disminuird por la aparicion de puntos aislados de recurrencia. Al
igual que en las estructuras diagonales, es necesario un valor umbral de longitud v,
que disminuya el efecto de las estructuras verticales formadas por la aleatoriedad.

SN yP(v)

LAM = =¥ min
Zv:RlUP(U)

(7.17)

El tiempo de captura 7T, mide el valor medio de la longitud de las lineas verticales.
TT es la medida del tiempo de captura durante el cual un estado se mantiene sin

cambiar o presenta cambios minimos.

_ SNe - wP(v)

V=Umin

= NP

V=Umin

T

(7.18)

La méxima longitud de las estructuras verticales V0 = mzix({vl};\gl) se calcula

en funcién de N, definido como el nimero absoluto de lineas verticales.

7.3 Aplicacién clinica: WEANDB

Aplicando las técnicas de recurrence plot, se propone un analisis no lineal de las series
temporales extraidas de las senales cardiaca y respiratoria de pacientes en proceso de
extubacion. Para esto, se consideraron un total de 116 pacientes de la base de datos

WEANDB (ver Seccién 2.4.2), clasificado de acuerdo con la prueba de tubo en T en:
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70 pacientes del grupo éxito (GE), 31 pacientes del grupo fracaso (GF), y 15 pacientes
del grupo reintubados (GR).

A partir de las senales ECG se extrajeron los intervalos RR y la variabilidad del
ritmo cardiaco (HRV) mediante la aplicacién de técnicas basadas en wavelet [68].
Las series temporales de la respiracion se obtuvieron a partir de la sefial de flujo
respiratorio, y se consideraron para el estudio las series temporales formadas por el
tiempo de inspiracién (77) y el tiempo total del ciclo respiratorio (T, ). Las series
temporales fueron remuestreadas a la frecuencia de 1Hz, fueron filtradas, y se elimino
la tendencia lineal.

En este estudio se propone el analisis de las matrices de recurrencia considerando
las senales de HRV, T, y Tr,. Las técnicas de CRP y JRP se aplicaron entre las
senales de HRV-T7, y HRV-T7,. La caracterizacion de las matrices de recurrencia
se realizo mediante la extraccion de los parametros RQA. Aplicando un andlisis del
valor predictivo univariante de los parametros RQA se caracterizo el comportamiento
de los diferentes grupos. Finalmente, en base a todos los parametros RQA, se realizo
una clasificacién multivariante de los pacientes aplicando clasificadores basados en la
técnica de maquinas de soporte vectorial (SVM).

Los andlisis predictivos univariante y multivariente se realizaron considerando las

comparaciones entre los siguientes grupos de pacientes:
e Exito versus fracaso (GE vs. GF)
e Exito versus reintubado (GE vs. GR)
e Exito versus fracaso y reintubado (GE vs. GFR)

Se consider6 la combinacion de los paciente fracaso y reintubados como un solo grupo

debido a que antes de 48 h, después de la prueba de tubo en T, los pacientes del
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GR debian ser reintubados y reconectados al ventilador mecéanico, convirtiéndose en

pacientes fracaso.

7.3.1 Selecciéon de ¢

La seleccién del rango éptimo de ¢ se realizé en base del andlisis del comportamiento
de las curvas ROC calculadas mediante la comparacion de las series de datos y el
ruido, segun lo propuesto por Schinkel et al. en su trabajo [152]. Los 116 pacientes
fueron considerados un solo grupo y sus series temporales de dividieron en tramos de 5
minutos de duracion. En cada tramo de senal se calcularon las matrices de recurrencia
y los parametros REC, DET |y LAM. Cada uno de estos valores fueron ajustados a
una a funciones de distribucién de probabilidad (PDF).

Ruido blanco gaussiano (WGN) fue considerado como ruido observacional, y se
simularon el mismo ntimero de tramos de WGN y de igual duracién que los obtenidos
de las senales de estudio. Sobre estas senales también fueron calculadas las matrices de
recurrencia, los parametros RQA y se ajustaron estos parametros a la una distribucién
de probabilidad. Las matrices de recurrencia de las series temporales y del WGN
fueron calculadas para valores de m =6 y 7 = 1, debido a que estos valores proveen
una longitud razonable para caracterizar la dindmica del sistema [146]. Manteniendo
constante los valores de m =6 y 7 =1, se incrementaron los valores de € en el rango
1% al 100% de la distancia maxima de la matriz de distancias (DM,,). Para cada uno
de esto valores de e fueron calculadas las RM, CRM, y JRM, los parametros RQA,
y sus distribuciones de probabilidad. A manera de ejemplo, la Figura 7.2 se presenta
la grafica de las distribuciones de probabilidad de los parametros RQA extraidos de

Tror y de WGN para un valor de ¢ igual al 25% de DM,,.
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Figura 7.2 Graficas del ajuste de la distribuciion de probabilidad de los
parametros RQA calculados de la serie temporal T, v del WGN, y la gréfica
de la curva ROC comparativa de estas dos series de datos. La RM fueron
calculadas para m =6, 7 =1, y ¢ igual al 25% de DMm.

Para cada valor de ¢ se calcularon las curva ROC entre las funciones de distribucion
de probabilidad de las series de datos y las senales de ruido blanco, y el drea bajo la
curva ROC (AUC). Este valor de AUC permite la cuantificacién de la diferencia entre
las senales y el ruido. Analizando el comportamiento de las curvas AUC respecto a
los porcentajes de DM,, se puede determinar el rango 6ptimo de trabajo donde se

considera que la recurrencia se produce por el comportamiento de la senal y no por
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el ruido. Con el fin de comprobar que las curvas ROC y el AUC no cambian su
comportamiento en funciéon de los valores de m y 7, se realizé el mismos proceso
de calculo para la senales sin ser reconstruidas m=1y 7=1, y para m=3 y 7=3. El
comportamientos de las curvas ROC y los valores de AUC, para los diferentes valores
de m y 7 es similar, pudiendo considerarse que su comportamiento es independiente
de los valores de m y 7 [159].

Para el calculo de los pardametros DET y LAM se establecieron los valores mi-
nimos de lyin =5 vV Umin = 9, respectivamente. De esta manera se excluyen las es-
tructuras que pueden estar formadas por la aleatoriedad. Para valores muy bajos de
¢ las estructuras diagonales y verticales son inferiores a los valores minimos, por lo
que los valores de DET y LAM son cero para todos los pacientes y por tanto no es
posible el ajuste de las PDF y el calculo de las curvas ROC. Las Figuras 7.3, 7.4, y
7.5 presentan los valores medios y las desviaciones estandar, de los parametros REC,
DET,y LAM para HRV, Ty, Tr. v para la senal de ruido blanco, y la curva de
AUC respecto a los porcentajes de DM,,.

En la Figura 7.3 se puede observar que el comportamiento de los valores de AUC
de los parametros extraidos de las RM de HRV, Ty, y T, son similares, presentando
el valor maximo de REC para ¢ = 10%D M,,,, mientras que los maximos del AUC de
DET y LAM se encuentran alrededor de € = 25 %D M,,. También se puede observar
que en el valor AUC calculado a partir del DET y LAM de las series respiratorias
Tr v Ty decrece rapidamente con el aumento del porcentaje de DM,,, para valores

por encima del 30%.
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Figura 7.3 Media =+ desviacion estandar de los parametros RQA calculados
en las RM de HRV, Ty, Tt vy WGN en funcién de los porcentajes de D M,,.

La Tabla 7.1 presenta los valores medios y las desviaciones estandar de REC,
DET y LAM, calculadas en las RM, para ¢ = 10%DM,,, y € = 25%DM,,. En base a
la Figura 7.3 y a los valores presentados en la Tabla 7.1, se estableci6 el valor é6ptimo
de e = 25%DM,,, para el calculo de las RM. Este valor de € es el més proximo a los

maximos de DET y LAM, y los valores AUC de REC son superiores a 0.85.
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Tabla 7.1 Media + desviacion estandar de los pardmetros RQA y del area
bajo la curva ROC (AUC) calculados en las RM, para HRV, Ty, 17 y la

senal de ruido blanco (WGN) considerando el valor éptimo de

REC DET LAM

% DM, Serie WGN AUC Serie WGN AUC Serie WGN AUC
Variabilidad del ritmo cardiaco (HRV)

10% 0.47+0.23 0.34+0.01 0.81 | 0.10£0.16 0.01£0.07 - 0.02+0.07 0 -

25% 3.24£2.22 1.21+0.25 0.85 | 0.40£0.18 0.184+0.07 0.85 | 0.16£0.17 0.02+£0.04 0.88
Tiempo de Inspiracion (Ty)

10% 0.52£0.25 0.34+0.01 0.88 | 0.21£0.20 0.01+0.07 - 0.06+0.11 0 -

25% 2.77£1.56 1.21+0.25 0.85 | 0.37£0.15 0.184+0.07 0.87 | 0.20£0.16 0.02+0.04 0.92
Tiempo Total (Tre)

10% 0.53£0.21 0.34+0.01 0.88 | 0.20£0.19 0.01+0.07 - 0.05+£0.10 0 -

25% 3.07£1.73 1.21+£0.25 0.88 | 0.40£0.18 0.18+0.07 0.90 | 0.22£0.17 0.02+£0.04 0.93

La Figura 7.4 presenta las graficas de los parametros RQA y valores AUC para

las matrices de CRM entre las series de HRV-T;, HRV-T7,; v la senal de WGN. Se

observa que los valores de AUC para DET y LAM, alcanzan su punto maximo en

la curva AUC en valores de e proximos al 25% de DM,,, sin embargo en este valor

también se presenta el minimo de la curva AUC para REC. Para porcentajes de

DM, préximos a cero se tienen AUC para la recurrencia cercanas a 1, con valores

medios de REC del WGN superiores a los obtenidos en las senales. Este valor de

REC superior en la senal de WGN comparado con las serie de datos sugiere que las

recurrencias son producto de la aleatoriedad, por tanto todo valor anterior al punto

de inflexién del AUC de REC no puede ser considerado para el estudio.
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Figura 7.4 Media + desviacién estandar de los parametros RQA calculados
en las CRM de HRV-T7, HRV-T7r,; v WGN en funcion de los porcentajes de

DM,,.

Los valores de AUC para DET y LAM para el 25% y 50% DM, son similares,

sin embargo para el 25% la recurrencia de las senales es muy proxima al ruido, por lo

que no se puede asegurar que las estructuras diagonales y verticales sean propias de

las senales y no del ruido. Para el calculo de las CRM se seleccion € = 50 %D M,,.

En la Tabla 7.2 se presentan los valores de los parametros RQA calculados en las

CRM.
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Tabla 7.2 Media 4+ desviacion estandar de los pardmetros RQA y del area
bajo la curva ROC (AUC) calculados en las CRM, para HRV, Try, T7 vy la
senal de ruido blanco (WGN) considerando el valor éptimo de

REC DET LAM
% DM, Serie WGN AUC Serie WGN AUC Serie WGN AUC

HRV-Ty

25% 2.05+£1.18 1.21£0.25 0.28 | 0.31+0.14 0.18+0.07 0.78 | 0.16+0.14 0.02+0.04 0.90
50% 15.034£3.53 12.57£1.24 0.73 | 0.67+0.09 0.62£0.05 0.68 | 0.55+0.15 0.31£0.08 0.90

HRV- T

25% 2.20+1.30  1.21£0.25 0.75 | 0.33+0.15 0.18+0.07 0.80 | 0.17£0.16 0.02+0.04 0.89
50% 15.5443.64 12.57£1.24 0.78 | 0.68+0.09 0.62+£0.05 0.72 | 0.56+0.15 0.31£0.08 0.91

El mismo estudio para las RM y CRM fue realizado para las JRM.

En la Figura 7.5 se observan los valores AUC calculados de las JRM entre las
series de HRV-T7, HRV-T7, v el ruido blanco. En esta grafica se puede observar
que el méximo valor de AUC para REC se presenta en el 25%, mientras que las
estructuras diagonales y verticales con valores superiores al minimo aparecen a partir
del 30% aproximadamente. El comportamiento de las curvas AUC de CRM y JRM
son similares, con la diferencia de que el punto de inflexion de la curva AUC de REC

para JRM se produce alrededor del 10%.
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Figura 7.5 Media + desviacion estandar de los parametros RQA calculados
en las JRM de HRV-T7, HRV-T7r,; y WGN en funcién de los porcentajes de
DM,,.

La Tabla 7.3 presenta los valores de los parametros RQA de las JRM calculadas
para el 25% y 50% de DM,,. Para valores inferiores al 30 % no se forman estructuras
diagonales ni verticales, mientras que para el 50% los valores de AUC para LAM vy
REC superan el 0.8 y el AUC del DET es superior al 0.7. Para el calculo de JRM

se seleccioné el valor de e = 50%DM,,.
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Tabla 7.3 Media + desviacion estandar de los pardmetros RQA y del area
bajo la curva ROC (AUC) calculados en las JRM, para HRV, Ty, T y la
senal de ruido blanco (WGN) considerando el valor éptimo de

REC DET LAM
% DM,, Serie WGN AUC Serie WGN AUC Serie WGN AUC
HRV-Ty
25% 0.48+0.16 0.35+0.01 0.86 | 0.25£0.22 0.01£0.06 - 0.03£0.06 0 -

50% 3.44+1.55 2.08+£0.32 0.80 | 0.44£0.12 0.36+0.06 0.71 | 0.22£0.15 0.07£0.05 0.84

HRV-Tpo

25% 0.51+0.21 0.35+£0.01 0.87 | 0.26£0.21 0.0140.06 - 0.03+£0.07 0 -
50% 3.72+1.78 2.08+£0.32 0.84 | 0.46+£0.13 0.36+0.06 0.75 | 0.24£0.16 0.07£0.05 0.86

7.3.2 Analisis de los parametros RQA

Los valores 6ptimos de e fueron seleccionados en: € = 25%DM,, en el caso de RP, y
e =50%DM,, para CRP y JRP, de acuerdo a lo calculado en la Seccién 7.3.1.

Una vez seleccionados este valor 6ptimo de € para cada técnica, se calcularon las
matrices RM, CRM, JRM vy los pardmetros RQA de cada una de estas matrices.
Estos célculos se realizaron manteniendo constante el valor de €, y variando los valores
my 7 en el rango de 1 a 6. La seleccion de la mejor combinacién de m y 7 se realizo,
para cada senal y para cada comparacion entre grupos, analizando los parametros
RQA y su capacidad de clasificacion.

Cada de los parametro RQA extraido de las matrices de recurrencia fue estudia-
do en funcién del grupo al que pertenece. Aplicando el test no paramétrico U de
Mann-Whitney se calcularon los p-valores entre los grupos. Adicionalmente, se calcu-
lo la curva ROC y el AUC para cada parametro, como indice del valor predictivo

univariante [160]. Las Tablas 7.4 y 7.5 presentan los valores medios, las desviaciones
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estandar, p-valores, y los AUC de los pardmetros RQA con diferencias estadistica-
mente significativas entre los diferentes grupos de trabajo. Estos pardametros fueron
estimados sobre las senales de HRV, 17, y Tr,; mediante la técnica de RP.
Comparando GE vs. GF, se encontraron diferencias en el comportamiento de las
senales de 17 y Tyt Los pacientes del GE presentan estructuras diagonales de mayor
longitud comparado con los pacientes del grupo GF, tal como se observa en los valores
de DET, RATIO,y Ly presentados en la Tabla 7.4. Las mayores diferencias entre

los grupos se presentaron para valores de m =6y 7 = 6.

Tabla 7.4 Media + desviacién estandar y AUC de los parametros RQA,
calculadas en las matrices de RP, que presentan diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos de pacientes GE y GF

GE GF AUC p-valor

Tiempo de inspiracion (I7), m =6, T =6.

DET 0.0472 £ 0.0493 0.0254 £ 0.0454  0.69 0.002
RATIO 16.38 £+ 15.08 6.70 + 9.38 0.72 0.0004
Laz 22.69 + 21.68 15.87 £ 20.51 0.67 0.007

Tiempo total (Tpor), m =6, T =6.

RR 0.432 £ 0.353 0.384 £ 0.266 0.63 0.04
DET 0.048 £ 0.049 0.033 £ 0.052 0.66 0.02
RATIO 15.34 £ 14.10 10.23 £+ 16.55 0.66 0.01
Lz 24.09 £ 21.98 18.90 + 23.73 0.63 0.04
Vinaz 8.07 £ 9.19 6.71 + 4.61 0.62 0.06

Al comparar los pacientes de los grupos GE y GR, las diferencias significativas
se presentan en las senales de HRV y Tr,;. La mayor diferencia entre los dos grupos
se obtiene por el DET de la serie T, con un p = 0.009. En la Tabla 7.5 se pueden

observar los valores obtenidos de los parametros RQA y la comparacion entre los GE
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y GR. Al realizar la comparacion entre los grupos GR vs. GFR no se encontraron

diferencias entre los parametros extraidos.

Tabla 7.5 Media £+ desviaciéon estandar y AUC de los parametros RQA,
calculadas en las matrices de RP, que presentan diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos de pacientes GE y GR

GE GR AUC p-valor

Variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), m =5, 7 =1.

DET 0.089 £ 0.093 0.149 £ 0.113 0.69 0.04
RATIO  43.97 £ 50.76 65.09 £ 49.30 0.68 0.05

Tiempo total (Tret), m=4, T =6.

DET 0.020 £ 0.044 0.042 £ 0.038 0.72 0.009
RATIO 4195+ 94.11  98.37 £ 104.36  0.70 0.01
Laz 5.69 £ 5.76 8.4 £+ 5.62 0.70 0.03
LAM  0.0069 £+ 0.0223  0.012 +£ 0.016 0.68 0.04

Al realizar el analisis de las senales, considerando la técnica de CRP, se obtuvieron
diferencias estadisticamente significativas entre los pacientes de los grupos GE y GF.
El determinismo y la estacionaridad de la interrelacion de las seniales, calculada a
través del DET y RATIO respectivamente, presentan p < 0.04, con valores medios

superiores para el GE comparado con el GF (Tabla 7.6).
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Tabla 7.6 Media + desviaciéon estandar y AUC de los parametros RQA,
calculadas en las matrices de CRP, que presentan diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos de pacientes GE y GF

GE GF AUC p-valor

HRV-T;, m=6, 7 =5.

DET 0.147 £ 0.106  0.124 + 0.146  0.63 0.04
RATIO 219+ 1.40 1.56 + 1.65 0.67 0.008

HRV-Tro;, m =4, 7=6.

REC 1140 £1.96 10.94 £+ 2.64 0.63 0.04
DET  0.165 £ 0.098 0.135 £ 0.128  0.63 0.04
L 7.94 £ 1.37 7.48 £ 1.69 0.63 0.04
ENTR 1.97 £ 0.45 1.71 £ 0.54 0.66 0.02
RATIO  1.38 £ 0.68 1.14 + 1.02 0.65 0.02

Las Tablas 7.7 y 7.8 presentan los pardmetros RQA con diferencias estadistica-
mente significativas entre los grupos de trabajo, considerando la técnica de JRP. La
principales diferencias se presentan en los parametros de DET, RATIO, y Ly, al
comparar los GE vs. GF, y GE vs. GFR. Los valores medio de estos parametros son

superiores en los pacientes del grupo éxito.
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Tabla 7.7 Media + desviacién estandar y AUC de los parametros RQA,
calculadas en las matrices de JRP, que presentan diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos de pacientes GE y GF

GE GF AUC p-valor

HRV-T;, m=6, T =6.

DET 0.153 £ 0.113  0.079 £ 0.113 0.72 0.0007
RATIO 9445 £ 72.03 45.513 £ 65.065  0.74 0.0002
Loz 35.97 £+ 29.91 2.48 + 44.89 0.67 0.007

HRV-Tro, m=6, 1=6.

DET 0.155 £ 0.112  0.135 £ 0.135 0.70 0.002
RATIO 91.20 £ 74.16 50.078 =+ 65.99 0.70 0.002
Liaz 41.56 £ 34.81  32.03 + 46.87 0.66 0.01

Tabla 7.8 Media + desviaciéon estandar y AUC de los parametros RQA,
calculadas en las matrices de JRP, que presentan diferencias estadisticamente
significativas al comparar los grupos de pacientes GE y GFR

GE GFR AUC p-valor

HRV I, m=6, T =4.

DET  0.189 £ 0.138 0.146 £ 0.149  0.61 0.05
Laz 43.53 £ 31.93 39.30 £ 48.43 0.61 0.05

HRV-Tro, m=6, T=6.

DET  0.155 £0.112 0.116 £ 0.132  0.64 0.02
RATIO 91.20 £ 74.16 61.02 £ 73.06 0.66 0.006
Loz 41.56 £ 34.81 37.35 £46.98 0.61 0.06

7.3.3 Clasificacion SVM

La clasificacion multivariante entre los grupos de pacientes objetos de estudio se

realiz6 mediante la técnica de maquina de soporte vectorial, utilizando un kernel
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radial gaussiano (Seccién 4.4.3). Para el cdlculo de las matrices de recurrencia se
usaron valores de ¢ = 25%DM,, para las RM y ¢ = 50%DM,, para las CRM vy
JRM. Los valores m y 7 fueron analizados considerando el rango de 1 a 6.

Los valores de precision (Acc), sensibilidad (Sn), y especificidad (Sp) fueron cal-
culados aplicando el método de validacion cruzada leave-one-out. Debido a que el
numero de muestras entre los grupos es desbalanceado, se aplicé el proceso de random
undersampling para la seleccién de los pacientes del grupo de entrenamiento [135].
Con el fin de evitar cualquier desviacién debido a la seleccién aleatoria de pacientes,
el mismo proceso fue evaluado 50 veces para cada uno de los pacientes validacion.

Considerando el método de recurrence plot las mejores clasificaciones se obtuvieron
con la serie temporal T, con Ace=76%. En la Tabla 7.9 se presentan los valores de
clasificacion de RP comparando los grupos GE vs. GF y GE vs. GFR. Se presentan
los resultados para las combinaciones de los valores m y 7 con los mejores indices
de clasificacion. Al comparar los grupos GE y GR no se obtuvo ningin modelo que

permita una correcta clasificacion.

Tabla 7.9 Precisién (Acc), sensibilidad (Sn), y especificidad (Sp) estimados
en los parametros RQA en las matrices de RP

m 7 Acc Sn Sp

HRV 6 4 70% 67% 7%
GE vs. GF Tr 6 6 2% 0% 7%
TTot 6 6 76% 79% 71%

HRV 6 4 72% 71% 74%
GE vs. GFR
TTot 6 6 76% 79% 72%

En la Tabla 7.10 se presentan los indices de clasificacion utilizando el método de

CRP entre la HRV y los series respiratorias. El mejor resultado se obtuvo al comprar
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los grupos GE y GF, con un Acc=70% para HRV-T}, sin embargo los valores de Sn

y Sp son inferiores a los obtenidos con el método de RP.

Tabla 7.10 Precisiéon (Acc), sensibilidad (Sn), y especificidad (Sp) estimados
en los parametros RQA en las matrices de CRP

m 7 Acc Sn Sp

HRV-T; 6 5 70% 3% 65%
GE vs. GF
HRV-Tr,: 4 6 70% 64% 61%

Los mejores resultados se obtuvieron al emplear el método de JRP. Este método
permite también la clasificacién entre los grupos GE y GR con un Acc=85% (Tabla

7.10).

Tabla 7.11 Precisién (Acc), sensibilidad (Sn), y especificidad (Sp) estimados
en los parametros RQA en las matrices de JRP

m 7 Acc Sn Sp

HRV-T7 6 6 8% 8% 74%
GE vs. GF
HRV-Tro: 6 6 7% 81% 68%

GE vs. GR HRV-T7 6 4 8% 8% 67%

HRV-T7 6 4 8% 81% 4%
4% 84% 60%

GE vs. GFR
HRV-Tr,:

(=)
(=)

7.4 Discusion y conclusiones

En este capitulo se realiza el andlisis no lineal del comportamiento cardiorespirato-
rio de pacientes en proceso de extubacion, basado en la técnica de recurrence plot.
Adicionalmente, al estudio individual de las senales de HRV, T7, T, se realizo el

analisis de su interaccion por medio de las técnicas de cross recurrence plot y joint
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recurrence plot. Para el estudio se utiliz6 la base de datos WEANDB de pacientes en
proceso de extubacion.

Uno de los principales problemas para la aplicacién de las técnicas de recurrencia
es la seleccion del correcto valor del embedding dimension (g). Valores muy grandes
de € producen falsos positivos en la deteccion de recurrencias, mientras que valores
muy pequenos no permiten la deteccién de verdaderos puntos de recurrencia. En este
estudio se aplica el método basado en el andlisis de las curvas ROC comparando el
ruido observacional con las sefiales de estudio [152]. En base al comportamiento de
la recurrencia, laminaridad y determinismo de las matrices se determiné que para las
seniales de estudio los mejores valores de € correspondian al 25 %D M,,, para las RM y
al e = 50%D M, para las CRM y JRM. Estos valores aseguran que las recurrencias
determinadas son producto del comportamiento de los sistemas, y no son causados
por el ruido observacional o por la aleatroiedad.

Al comparar los valores de los parametros RQA obtenidos entre los diferentes
grupos, se observo que las principales diferencias se presentaban en los parametros
que describian el determinismo y la estacionaridad de las sefiales. En general, los
pacientes del grupo GE presentan valores mas altos de DET y RATIO. Esto sugiere
que las series extraidas de las senales de los pacientes éxito son mas estacionarias
en el tiempo que las del resto de pacientes. En particular, al analizar los resultados
obtenidos con JRP, se puede concluir que los pacientes del grupo GE tienen un mayor
reccurrecnia en conjunto entre la HRV y las series respiratorias 17 y Trg.

En este estudio, se propusieron los métodos de CRP y JRP para analizar la in-
teraccion entre las series de HRV-T7 y HRV-T7,;, obteniéndose los mejores indices
de clasificacién con el método de JRP. Estos resultados, al igual que los resultados

obtenidos en la Seccion 6, sugieren que la interaccion cardiorespiratoria aporta mayor
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informacién para la discriminacion de los pacientes en proceso de extubacién que el
estudio individual de cada una de las senales.

En base a los parametros RQA obtenidos en cada una de las series extraidas,
se propuso una clasificaciéon supervisada con el método de maquinas de soportes
vectoriales (SVM). Este estudio multivariante permite una estimacion de la capacidad
de discriminacion de los parametros RQA al comparar los grupos GE, GF, y GR. Los
mejores indices de clasificacion obtenidos son superiores al 80 % en cuanto a precision,
sin embargo son indices inferiores a los obtenidos con otras técnicas aplicadas a la
misma base de datos [96, 126].

Los resultados obtenidos en este capitulo permiten considerar a recurrence plot y
en especial a joint recurrence plot como una prometedora herramienta para la carac-
terizacion de pacientes en proceso de extubacion. Para futuros estudios se sugiere la
caracterizacion de los pacientes mediante la combinacién de parametros calculados
con técnicas lineales y no lineales, ademés de introducir la informacién clinica. La
combinacion de todos estos parametros podria incrementar la eficiencia en la clasifi-

cacion y prediccion del comportamiento de los pacientes.
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Capitulo 8

Conclusiones

Los estudios presentados en esta tesis estan orientados principalmente al analisis y
la caracterizacion del comportamiento del sistema cardiovascular, del sistema respi-
ratorio y de la interaccién cardiorespiratoria, en pacientes con fallo cardiaco crénico
y en pacientes asistidos mediante ventilacion mecanica, en proceso de extubacion.
Se han propuesto diferentes métodos para la caracterizaciéon del comportamiento de
estos pacientes.

La primera parte del estudio esta relacionada con pacientes diagnosticados con
insuficiencia cardiaca crénica, utilizando la base de datos HERIS. Los pacientes fueron
clasificados y evaluados considerando diferentes criterios de agrupacion. El primer
criterio a considerar fue el indice de modulacion de la senal de flujo respiratorio, para
estudiar y clasificar pacientes con una respiracién no modulada y pacientes con una
respiraciéon muy modulada. Como se reporta en la clinica, este problema respiratorio
esta relacionado con la condiciéon de pacientes CHF. El segundo estudio se realizo
mediante una clasificaciéon no supervisada, analizando la informacion clinica obtenida

en cada uno de los clusters. Finalmente, la ultima parte del estudio se centra en el
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comportamiento de la presién sanguinea, estratificando los pacientes en alto y bajo
riesgo en base a la fraccion de eyeccion del ventriculo derecho.

Las senales cardiacas y respiratorias fueron caracterizadas en tiempo y frecuencia,
extrayéndose los parametros que permitan la descripcién del comportamiento de es-
tos sistemas. En particular el acople cardiorespiratorio fue caracterizado en base a las
sefial de la magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC), relacionando las series car-
diacas y respiratorias. Para cada una de las clasificaciones y agrupaciones propuestas
se realizo un andlisis estadistico de los parametros del resto de seniales.

La segunda parte del estudio estd enfocado a pacientes de la unidad de cuidados
intensivos (UCI) que han sido sometidos a un test de respiracién espontdnea para
el destete del respirador mecanico (base de datos WEANDB). Para el estudio, se
consideraron 3 grupos de pacientes: pacientes con un test exitoso, pacientes que no
pudieron mantener la respiraciéon espontanea y su prueba es considerada fracaso, y
pacientes que tuvieron un test exitoso pero que antes de las 48 horas tuvieron que ser
reintubados y reconectados al respirador.

Aplicando técnicas de reconocimiento de patrones a los pardametros extraidos de las
senales espectral de la variabilidad del ritmo cardiaco y del la senal de flujo respiratorio
se obtuvieron modelos que permitieron una mejor evaluacion del momento éptimo
para realizar el destete. En particular, se obtuvieron buenos resultados discriminando
los pacientes éxito de los reintubados. Una correcta predicciéon de los pacientes que no
podran mantener la respiracién espontanea reduciria el indice de mortalidad en estos
pacientes, los dias de permanencia en la unidad de cuidados intensivos, la angustia
del paciente al ser reintubado, etc.

Casaseca et al. concluye en sus estudio sobre el patrén respiratorio que las técnicas

lineales podrian ser insuficientes para determinar el mejor momento para la extuba-
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cion, y realiza una propuesta del estudio no lineal de las sefiales respiratorias. De igual
manera, Ding et al. en su trabajo [138] hace referencia a la necesidad del estudio de la
variabilidad del ritmo cardiaco mediante técnicas no lineales. En un segundo anélisis
de los pacientes de la base de datos WEANDB, se propone un estudio no lineal de las
series extraidas de las senales ECG y de flujo respiratorio, en base a las graficas de
recurrencia. A partir de la extraccion de parametros de las matrices de recurrencia, se
propuso una descripcion del comportamiento cardiorespiratorio. Aplicando la técni-
ca de maquinas de soporte vectorial (SVM), se realizo una clasificaciéon mulivariante
de los pacientes, y se validé la informacion que aportan estos nuevos parametros no
lineales para la discriminacion entre los diferentes grupos.

Los indices de clasificacion y los analisis estadisticos de los parametros son pro-
metedores, y validan los métodos usados. Sin embargo, dado el nimero limitado de
pacientes y el desbalanceo entre los grupos de trabajo se realiz6 una validacion cru-
zada sin un grupo ciego de prueba. Es importante realizar un estudio de los modelos
obtenidos con un grupo de pacientes mayor.

Este trabajo aporta nuevas metodologias para el analisis de las sefiales biomédicas,
especificamente en las dos patologias descritas. Una de las principales contribuciones
de esta tesis es la caracterizacion de las senales y la generacion de modelos que
permiten la clasificacién y estratifican de los diferentes pacientes. Adicionalmente, el
estudio de la interaccion entre los sistemas cardiaovascular y respiratorio, permitio la
obtencion de un conjunto de parametros que ayudan a una mejor descripcion de la

patologia y de su comportamiento fisiolégico.
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8.1 Fallo cardiaco cronico

A continuacién se realiza un resumen la contribuciéon de esta tesis al estudio de la
caracterizacién y estratificacién de pacientes diagnosticados con cardiomiopatia is-
quémica y dilatada de la base de datos HERIS.

La primera consideracion para el estudio de los pacientes con cardiomiopatia se
realizo en funcion del indice de modulacién calculado a partir de la sefial de flujo
respiratorio. Los pacientes fueron clasificados en no modulados (GN) con indice de
modulacién M<10%, y muy modulados (GH) con indice de modulacion M>75%.
Para el estudio, se analizaron los parametros temporales y espectrales de las series
extraidas de las senales ECG, de presién sanguinea, y respiratoria, individualmente,
y su interaccion mediante la estimacion de la magnitud de la coherencia al cuadrado
(MSC). El objetivo es analizar las diferencias en el comportamiento cardiovascular en
pacientes con y sin respiracion modulada.

Al analizar las senales respiratorias las principales diferencias se encontraron en los
cambio en el patrén del volumen pulmonar al final de la espiraciéon (EELV). De igual
manera al estudiar las series extraidas de las senal ECG, se obtuvieron diferencias
en los espectros de las pendientes de subida y de bajada del complejo QRS, y en la
variabilidad del ritmo cardiaco. Las mayores diferencias se presentaron en los valores
de potencia en las bandas espectrales de VLF y HF. En general, los pacientes del
grupo GH presentaron un aumento de la potencia en VLF y una disminucion de la
potencia de HF respecto a los pacientes del grupo GN.

El MSC entre las diferentes series temporales y la envolvente de la senal de flujo
respiratorio mostro las principales diferencias en los valores espectrales en la banda

VLF. Se observé un incremento de los valores de MSC en VLF en los pacientes



8.1 Fallo cardiaco créonico 185

del grupo GH respecto a los pacientes del grupo GN. Este comportamiento puede
estar relacionado con la concentracion de la potencia de la envolvente de la senal de
flujo respiratorio en la banda de VLF. Los pacientes del grupo GH presentaron un
incremento en la actividad de la banda de las muy baja frecuecia (VLF), sugiriendo
que los mismos cambios periddicos en el volumen tidal pulmonar se presentan en
el comportamiento cardiovascular, tal como lo sugieren otros autores [64,65]. Una
posible explicacion a este fendmeno podria estar relacionada con el Efecto Brody [58]
y con otros estudios que relacionan los cambios en el volumen sistolico con los cambios
en el patrén respiratorio [62,63].

En base a sus simulaciones Brody concluye que el aumento de la masa de sangre
en el corazén aumenta la fuerza del campo emitido por el miocardio [58]. En estudios
con cerdos se ha demostrado que el incremento de sangre en el corazon reduce la
resistividad global del corazén y en consecuencia se registra un aumento del campo
eléctrico, especialmente en el potencial del segmento QRS [61]. Basados en los estu-
dios [50,52,57,61,64] se podria llegar a la conclusién de que los cambios periddicos de
la respiracion registrados en los pacientes con cardiomiopatia, producen cambios pe-
riddicos en los voliimenes de sangre dentro del corazén. En consecuencia estos cambios
de volumen de sangre producen cambios en el registro del ECG, especialmente en el
complejo QRS, tal como lo explica el Efecto Brody. Los cambios en la morfologia del
QRS se ven principalmente registrados en sus pendientes de subida y de bajada. Los
altos valores de MSC entre la envolvente y las pendientes del complejo QRS podrian
estar originados por la interrelacion de la respiracion periddica y los cambios que esta
induce en el volumen sanguineo dentro del corazom.

Para la segunda parte del estudio propuesto se utilizo el método de clasificacion

no supervisado K-means. En base a los pardametros temporales y espectrales de las
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diferentes series extraidas de las senales cardiovasculares y respiratorias se realizo
una clasificacién para 2 clusters. Se propuso un analisis estadistico de los pardametros
clinicos y del indice de modulacién M comparando estos 2 clusters formados.

En el caso del comportamiento cardiaco de las pendientes del QRS y HRV, una
vez realizados los clusters, se obtuvieron diferencias estadisticamente significativas
exclusivamente en el valor del indice de modulaciéon M. Al ser consideradas las se-
ries extraidas de la presion sanguinea, las principales diferencias se obtuvieron en
parametro clinico de la fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo y en el didme-
tro diastélico del ventriculo izquierdo. El mismo procedimiento fue realizado para los
parametros espectrales obtenidos de la MSC, obteniéndose también diferencia en el
valor del indice de modulacion M.

Los resultados del andlisis por clusters sugieren una fuerte correlacién entre los
parametros de las series temporales del ECG y la modulacién del flujo respiratorio. En
el caso del anélisis de las senales de presion sanguinea se ve una marcada relacion entre
los clusters formados por el clasificador y los volimenes de sangre ventriculares. Esta
informacién obtenida esta en concordancia con el andlisis que se hizo anteriormente
sobre el Efecto Brody.

Finalmente, para el ultimo analisis los pacientes fueron clasificados en 2 grupos
de acuerdo con su nivel de riesgo en funcion del valor de fraccion de eyeccion del
ventriculo izquierdo. En general todos los parametros extraidas de la senal de presion
sanguinea presentan diferencias entre los grupos de bajo riesgo (LR) y alto riesgo
(HR). Las mayores diferencias se obtuvieron con las series de los tiempos entre sistoles

sucesivas, y en particular en la relacién de potencias de las bandas LF y HF con un

p < 0.0001.



8.2 Destete de la ventilacion mecéanica 187

8.2 Destete de la ventilaciéon mecanica

El uso de técnicas avanzadas de procesado de senales y reconocimiento de patrones
permite la obtencion de nuevos indices para la caracterizacion del acople cardiorespi-
ratorio. En este estudio se propusieron técnicas espectrales y no lineales basadas en las
graficas de recurrencia para la caracterizacién de los pacientes en proceso de destete
del ventilador mecanico. A continuacion se presenta un resumen de las aportaciones
de la investigaciéon realizada para la prediccion y caracterizacién de estos pacientes.
El estudio fue realizado en pacientes en proceso de extubacién de la base de datos
WEANDB. En la practica clinica es muy importante la distincion entre los pacientes
que superan exitosamente el ensayo de respiracion espontéanea (GE), los que fracasan
en la prueba (GF) y aquellos que superando el test tienen que ser reintubados por
no poder mantener la respiracion espontanea antes de 48 h (GR). En este estudio se
propone el andlisis espectral de las senal de HRV y la senal de flujo respiratorio, y su
interaccién por medio de la MSC. Aplicando la técnica de andlisis de componentes
principales (PCA) en las senales espectrales se genero un nuevo espacio dimensional
sobre el cual se aplico una clasificacién de fuzzy de K vecinos méas cercanos (fKNN).
Las mejores indices de clasificacion fueron obtenidos al considerar la senal espectral
de la MSC entre la HRV y FLW. Este tipo de clasificadores presentan un buen balance
entre sensibilidad y especificidad, y un alto valor de precision, siendo del 92% al
clasificar los pacientes de los grupos GE vs. GF, 86 % al clasificar los grupos GE vs.
GR, y 83% clasificando los grupos GE vs. GFR. El grupo de pacientes reintubados es
el mas complejo para el andlisis y clasificacién debido a que su respuesta inicial a la
prueba de respiracion espontanea es similar a la de los pacientes éxito, pero antes de

48 h, la evolucién del patrén respiratorio es mas comparable con el de los pacientes
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del grupo GF, sin embargo con este nuevo método propuesto se consiguié un indice
de clasificaciéon superior al 80% con valores de sensibilidad y especificidad también
superiores a este valor.

Considerando la MSC para la clasificacion de los pacientes GF vs. GR el resultado
de precisiéon obtenido es inferior al 70 %, mientras que al usar el mismo método en
el espectro de la senal de FLW la precision es del 79%. Estos valores de clasificacién
sugieren que el comportamiento del flujo respiratorio entre los pacientes fracasos y
reintubados durante la prueba de tubo en T presenta diferencias, por esta razon los
indices de clasificacién son altos. Por otra parte, los valores bajos de los indices de
clasificacion al aplicar el mismo método de MSC sugiere que el comportamiento de la
interaccién cardiorespiratorio de los pacientes de los grupos GF y GR es similar.

El avance del método propuesto en este capitulo, aplicando el PCA anélisis a las
senales espectrales, permite una mejora en la clasificacion de los diferentes grupos de
pacientes, especialmente de aquellos que requieren ser reintubados. Ademas, el uso de
MSC, y no el estudio por separado de la HRV y FLW, permite un incremento en la
informacion aportada al clasificador, especialmente para distinguir entre los pacientes
de los grupos GE y GR. Sin embargo, caracteristicas adicionales y la informacién
clinica sobre los pacientes debe ser considerada antes del ensayo de destete para
incrementar el poder de discriminacion entre los grupos.

El estudio espectral de los pacientes de la base de datos WEANDB se complement6
con un estudio no lineal basado en la técnica de recurrence plot. Adicionalmente, al
estudio individual de las series de HRV, los tiempos de inspiracion (77), y los tiempos
de duracion del ciclo respiratorio (T7,¢), se realizo el andlisis de su interacciéon por
medio de las técnicas de cross recurrence plot (CRP) y joint recurrence plot (JRP).

Uno de los principales problemas para la aplicacion de las técnicas de recurrencia
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es la seleccién del correcto valor del embedding dimension (g). En este estudio se aplica
el método basado en el andlisis de las curvas ROC comparando el ruido observacional
con las senales de estudio [152]. En base al comportamiento de la recurrencia, la lami-
naridad y el determinismo de las matrices se observo que para las senales de estudio
los mejores valores de e correspondian al 25% para las matrices de recurrencia, y al
e= 50% para CRP y JRP. Estos valores aseguran que las recurrencias determinadas
son producto del comportamiento de los sistemas, y no son causados por el ruido
observacional o por la aleatroiedad.

La matrices de recurrencia fueron caracterizadas en base de las estructuras dia-
gonales y verticales mediante el calculo de los parametros RQA. Al comparar los
diferentes grupos se observo que las principales diferencias se presentaban en los pa-
rametros que describian el determinismo y la estacionaridad de las seniales. En general,
los pacientes del grupo GE presentaron valores més altos de determinismo y en el tasa
de la recurrecia respecto al determinismo. Esto sugiere que las series extraidas de las
seniales de los pacientes éxito son mas estacionarias en el tiempo que las del resto
de pacientes. En particular, al analizar los resultados obtenidos con JRP, se puede
concluir que los pacientes del grupo GE tienen un mayor reccurrecnia en conjunto
entre la HRV y las series respiratorias 17 y Tyt

Se propusieron los métodos de CRP y JRP para el analisis no lineal de la in-
teraccion entre las series de HRV-T7 y HRV-T7,;, obteniéndose los mejores indices
de clasificacién con el método de JRP. Estos resultados, al igual que los resultados
obtenidos del andlisis espectral, sugieren que la interaccion cardiorespiratoria aporta
mayor informacion para la discriminacion de los pacientes en proceso de extubacion
que el estudio individual de cada una de las senales.

En base a los parametros RQA obtenidos en cada una de las series extraidas, se
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propuso una clasificacién supervisada con el método de méaquinas de soportes vecto-
riales (SVM). Este estudio multivariante permite una estimacién de la capacidad de
discriminacién de los parametros RQA al comparar los grupos GE, GF, y GR. Los
mejores indices de clasificaciéon obtenidos son superiores al 80 % en cuanto a precision,
sin embargo son indices inferiores a los obtenidos con otras técnicas aplicadas a la
misma base de datos [96,126]. Trabajos futuros deberan centrarse en la seleccién de
pardmetros RQA adecuados y en el mejoramiento del modelo de clasificacién. Los
resultados obtenidos permiten considerar a recurrence plot y en especial a joint recu-
rrence plot como una prometedora herramienta para la caracterizaciéon de pacientes

en proceso de extubacion.

8.3 Extensiones futuras

Una de las principales limitaciones en este trabajo de investigaciéon es el reducido
numero de pacientes de las bases de datos. En consecuencia, una de los principales
objetivos a futuro deberd ser la adquisicién de una nueva base de datos con un mayor
numero de pacientes. Esta base de datos permitiria la validacién de los modelos de
clasificacion y estratificacion desarrollados en esta tesis.

La dindamica del comportamiento cardiorespiratorio fue estudiada en base a las
técnicas de coherencia espectral y recurrence plot. Para futuros estudios se sugiere
la caracterizacién de los pacientes mediante la combinacion del andlisis lineal y no
lineal de estos dos métodos, generando modelos de clasificaciéon en funcion de la
combinaciéon de estos parametros en conjunto. Adicionalmente, se deberian incluir
para el entrenamiento de los modelos de clasificacion la informacién clinica. El estudio

en conjunto de todos estos parametros deberia incrementar el conocimiento sobre los
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pacientes de estudio y deberia contribuir de mejor manera a la practica clinica.
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