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Resumen

La extubacion de pacientes asistidos mediante ventilacion
mecdnica sigue siendo un proceso fundamental en la prdctica
clinica, de especial atencion en las unidades de cuidados
intensivos. En este estudio se propone un nuevo indice de
extubacion basado en la potencia de la serial de flujo respiratorio
(Pi). Se estudiaron un total de 132 pacientes sometidos al proceso
de destete: 94 pacientes (GE) con resultado de éxito en la prueba,
v 38 pacientes (GF) que fracasaron en el proceso de destete y
tuvieron que ser reconectados al ventilador mecanico. La seiial
de flujo respiratorio fue procesada para obtener la potencia de
la fase inspiratoria, considerando las siguientes etapas: a)
deteccion del cruce por cero, b) deteccion del punto de inflexion,
y ¢) obtencion de la potencia de la sefial hasta dicho punto. La
deteccion de cruce por cero se realizo utilizando un algoritmo
basado en umbrales. Los puntos de inflexion fueron marcados
teniendo en cuenta el cero de la segunda derivada. La potencia
de la fase inspiratoria se calculo a partir de la energia de la senal
desde el cruce por cero hasta el punto de mdxima inflexion. EIl
nuevo indice fue evaluado como estimador de éxito en la
extubacion. Los resultados fueron analizados utilizando
clasificadores como regresion logistica, andlisis discriminante
lineal, arboles de decision, teoria bayesiana, y mdquinas de
soporte vectorial. Los clasificadores Bayesianos presentaron los
mejores resultados con una exactitud del 87%, y sensibilidad y
especificidad de 90% y 81%, respectivamente.

1. Introduccion

La ventilacion mecanica es el principal tratamiento clinico
en pacientes con insuficiencia respiratoria aguda, y es la
técnica de soporte vital mas frecuente en las unidades de
cuidados intensivos (UCI). Cerca del 50% de pacientes en
la UCI requieren de ventilacion mecénica [1-3]. Un
prolongado uso de soporte ventilatorio aumenta la morbi-
mortalidad de pacientes en las UCIs. Sin embargo, hasta un
25 % de pacientes a los que se desconecta de la ventilacion
mecéanica sufren un distrés respiratorio suficientemente grave
para seguir ventilados [4].

El proceso de extubacion se inicia cuando se ha
solucionado el problema clinico causante del fallo
respiratorio, el paciente esta estable hemodinamicamente,
y tiene posibilidad de tolerar la respiracion espontanea. La
literatura reporta diferentes indices clinicos relacionados
con el inicio de la prueba [5, 6].

Varios estudios estan orientados a identificar variables
fisiologicas como indicadores para el momento 6ptimo de
la extubacion [7-10], y estrategias para reducir el tiempo
de asistencia ventilatoria y riesgos de fracaso en la
desconexion [11, 12]. Otros criterios como el volumen
minuto, la maxima presion inspiratoria, el volumen tidal,
la respiracion superficial, y la compliancia y resistencia del
sistema respiratorio, son parametros con una alta
sensibilidad, pero una baja especificidad [13, 14].

En este estudio, proponemos un nuevo indice para
caracterizar la dinamica respiratoria de pacientes asistidos
mediante ventilacidn mecanica, en proceso de destete. Este
indice estd basado en la potencia de la sefial de flujo
respiratorio (P;), correspondiente a la fase inspiratoria, y se
obtiene a partir de: a) el cruce por cero de la fase inspiratoria
(¢.) detectado y validado de acuerdo con umbrales de
energia (E:); b) la deteccion del punto de maxima inflexion
de esta fase (#)); y c) la energia acumulada (E)) entre t.y ;.
Finalmente, P; es definida como la relacion entre E; y el
intervalo de tiempo (% - £.).

El nuevo indice P; es usado para identificar pacientes con
éxito y pacientes que fracasaron en el test de respiracion
espontanea. Los resultados se analizaron utilizando
clasificadores como regresion logistica, analisis
discriminante lineal, arboles de decision, teoria bayesiana,
y maquinas de soporte vectorial. El principal objetivo del
estudio es evaluar la contribucion de este nuevo indice para
identificar pacientes con éxito de pacientes que fracasaron
en el proceso de destete. Los resultados se han evaluado en
términos de exactitud, sensibilidad y especificidad.

2. Base de datos

Se estudiaron las sefiales de flujo respiratorio de 132
pacientes asistidos mediante ventilacion mecanica y en
proceso de extubacion. Los pacientes fueron registrados en
los Departamentos de Cuidados Intensivos del Hospital de
la Santa Creu i Sant Pau de Barcelona, y del Hospital de
Getafe, de acuerdo con los protocolos aprobados por los
comités éticos. La sefial de flujo respiratorio se registrd a
partir de un neumotacdgrafo (monitor Datex—Ohmeda)
conectado a un tubo endotraqueal, a una frecuencia de
muestreo de f,=250Hz.
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Los pacientes registrados fueron sometidos a la prueba de
tubo en T, con respiracion espontanea durante 30 minutos,
como protocolo para la extubacion. Los pacientes que
mantuvieron la respiracion espontanea con normalidad
fueron extubados, en caso contrario reconectados. De
acuerdo con el criterio clinico, los pacientes fueron
clasificados en dos grupos: grupo éxito (GE), 94 pacientes
(61 hombres, 33 mujeres, 65+17 afios) con éxito en el
destete; y grupo fracaso (GF), 38 pacientes (24 hombres,
15 mujeres, 67+15 afios) que no superaron la prueba y
fueron conectados de nuevo al ventilador.

3. Metodologia

Previamente, la sefial de flujo respiratorio fue preprocesada
para la reduccion de artefactos y valores espurios, y
garantizar una sefial robusta para el andlisis de los ciclos
respiratorios.

3.1. Caracterizacion de la sefial de flujo respiratorio

Para obtener la potencia de la sefial de flujo respiratorio en
cada ciclo inspiratorio, se extrajeron los siguientes
parametros: el tiempo de cruce por cero ¢, el tiempo de la
maxima inflexion ¢, y la energia acumulada (£;) entre estos
dos valores de tiempo. Finalmente, el indice P; fue
calculado.

— Deteccion del cruce por cero. Se obtuvieron los cruces
por cero de la sefial de flujo respiratorio. El inicio de la
inspiracion de un ciclo respiratorio (z;) fue definido
donde las muestras cambiaban de signo, de negativo a
positivo. Para validar la correcta deteccidon de estos
puntos, se calcul6 la energia de la sefial de acuerdo con

t

Ea®) = ) x(t)? 0
tz

siendo x(z) la sefial de flujo respiratorio. E, (¥)
representa la energia acumulada desde el tltimo cruce
por cero en ¢ hasta . El umbral de energia minimo para
considerar valido el cruce por cero fue fijado en 0.1

(L/s)* (Figura 1(a) y (¢)).

— Deteccion del punto de inflexion. La siguiente etapa fue
detectar el punto de inflexion después del cruce por
cero aplicando la segunda derivada a la sefial de flujo
respiratorio, y definiendo su cero en # (Figura 1(b)).

— Cdlculo del indice de potencia. El indice de potencia
(P;) obtenido de la energia contenida en el intervalo de
tiempo 7T;- = . — t;, es definido como

L
Pi= — )
i T, t x(t) (2)

3.2. Meétodos de clasificacion

Para evaluar el indice P; en la clasificacion de los pacientes
con éxito y fracaso en el proceso de extubacion, se
aplicaron los siguientes métodos de clasificacion:

— Regresion logistica (LR) es una aproximaciéon a la
prediccion a partir de uno o mas parametros categdricos
a través de uno o varios parametros de prediccion [15].
El modelo esta dado por

1
P = 1 4+ e~ (Xo+ x1 x;) 3)
siendo P es la probabilidad de ocurrencia de un evento
del indice x; , y a; el peso del parametro. Los

coeficientes se calculan utilizando el método de
maxima verosimilitud.
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Figura 1. Un ciclo respiratorio con a) las marcas

— Clasificador de

correspondientes a cruce por cero y punto de inflexion, b) la
segunda derivada para definir el punto de inflexion de la
sefial, y ¢) la serial de energia acumulada entre t: y t; .

Andlisis discriminante lineal (LDA) es usado para
encontrar una combinacion lineal de pardmetros que
discriminen entre dos o mas grupos. Este método
maximiza la relacién de varianzas intra — inter clases
para garantizar la maxima separabilidad [16], y esta
definido por

Y = po+ pix; 4)

siendo po el término independiente, x; los parametros
independientes, y w; los coeficientes de la funcion
discriminante.

— Arbol de decisién (CART) usa un modelo predictivo

para predecir la probabilidad de salida. El método
funciona en forma de arbol considerando las
probabilidades de cada parametro. Las entradas
representan el conjunto de atributos predictor [17, 18].

Naive Bayesiano (NB) es un
clasificador probabilistico basado en el teorema de
Bayes, aplicado a la clasificacion supervisada de datos
[18]. El modelo de clasificacion estd basado en
variables predictoras independientes JX; (variables
sintomas), teniendo en cuanta la variable de diagndstico
C. El diagnostico a posteriori més probable c”,
conocidos los sintomas X=(Xj,...,X,), puede ser
considerado como el estado C con la mas alta
probabilidad a posteriori, y esta dado por

¢*= argmaxp (C =c| Xy, -, X,) - (5)
(o



— Madquinas de soporte vectorial (SVM) basada en la
transformacion de los datos en un espacio dimensional
superior, lo que convierte un problema de clasificacién
complejo en otro mas simple llevado a un hiperplano
definido por (wz + b = 0), siendo w un vector normal de
pesos, y b el umbral que define la separacion de los datos. La
funcion kernel (K) permite definir transformaciones no
lineales que modifican el espacio de entrada en un espacio de
mayor dimension. El hiperplano 6ptimo queda definido a
partir de la funcién [19, 20]

N
f(x) = z X yi K (xx;) + b (6)

donde a; y b definen la eficiencia del clasificador a
partir de unos valores dptimos. Los vectores x; son los
vectores de soporte que determinan la separacion
optima del hiperplano. N es el numero de vectores de
soporte, y y; los grupos de clasificacion.

3.3. Evaluacion de los resultados

Las diferencias entre los grupos de pacientes fueron
analizadas usando el método U Mann-Whitney. La calidad
de los resultados fue evaluada en términos de exactitud
(Acc), sensibilidad (Sn) y especificidad (Sp) en cada caso.
Estos valores se obtuvieron a partir de la matriz de
confusion, con la clasificacion de los valores verdadero
positivos #, , falso positivo f, , verdadero negativo #,, y
falso negativo f, [21]. Estas medidas estan definidas por

tp+t ¢ t
Acc= —2—"—; Sy = —2—; §, == (7N
tptfpttntha tptfn fottn

4. Resultados

El primer paso fue el pre-procesado de las sefiales de flujo
respiratorio. El segundo paso fue la deteccion de los cruces
por cero de la fase inspiratoria y los respectivos puntos de
inflexioén. La figura 2 presenta un ejemplo de las marcas de
los tiempos correspondiente y el area bajo la curva. El
indice P; fue calculado para cada ciclo inspiratorio. La
Figura 3 presenta este indice correspondiente a un paciente
del grupo éxito y otro del grupo fracaso.
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Figura 2. Sefial de flujo respiratorio con las marcas
correspondientes al cruce por cero, el tiempo de la maxima
inflexion, y el drea bajo la curva donde es calculada la
energia de la sefial.

La dinamica de las sefiales se estudid a partir del analisis
de éstas en segmentos de 1 minuto. Para cada segmento se
calcul6 la media y la desviacidn estandar del indice P; . De
acuerdo con los resultados obtenidos, este indice presentd
diferencias estadisticamente significativas (p-valor <
0.0001) al comparar el grupo éxito (2.99 +2.68) y el grupo
fracaso (3.76 £+ 3.59). La tabla 1 presenta los resultados
obtenidos con los diferentes clasificadores.
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Figura 3. Indice de potencia Pi correspondiente a un paciente
del grupo éxito y un paciente del grupo fracaso.

P; LR LDA CART NB SVYM

Acc  0.5940.07 0.6140.01 0.8140.03 0.87+0.01  0.64+0.01
S,  0.85+0.19 0.84+0.02 0.90+0.01  0.90+0.01  0.95+0.01

Sp 0.10+110  0.26+0.01  0.66+0.06  0.81+0.02  0.12+0.02

Tabla 1. Media y desviacion estandar de la exactitud (Acc),
sensibilidad (Sn) y especificidad (Sp) obtenidas con los
clasificadores LR, LDA, CART, NB y SVM utilizando sefiales
de 1 minuto de longitud.

Las mejores clasificaciones se obtuvieron con los métodos
CART y NB, con exactitudes del 81% y 87%,
respectivamente. Todos los clasificadores presentaron una
elevada sensibilidad, especialmente los métodos CART,
NB y SVM, pero el resultado con la mejor especificidad se
obtuvo con el método NB.

El comportamiento del indice P; también se analizd
considerando diferentes longitudes de la sefial. Se
analizaron segmentos de sefial con rangos desde 0.5 hasta
5 minutos. La Figura 4 presenta el comportamiento de la
exactitud al considerar las diferentes longitudes de sefiales.
Los resultados muestran la mejor exactitud con sefiales de
1 minuto, siendo el mejor método el clasificador de Naive
Bayes.

5. Conclusiones

En este estudio hemos propuesto un nuevo indice de
potencia P; calculado a partir de la potencia de cada ciclo
inspiratorio. Para ello, se definieron los intervalos de
tiempo donde se calcularia el indice, y se analizd la
clasificacion de los pacientes.
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Figura 4. Exactitud (Acc) en funcion de la longitud de las
sefiales, usando los clasificadores LR, LDA, CART, NB y
SVM.

El indice de potencia calculado a partir de la energia de la
seflal mostro diferencia estadisticamente significativa entre
los dos grupos de pacientes, siendo mayor en el grupo de
fracaso que en el grupo de éxito.

Con sefiales de longitud de 1 min, la mejor clasificacidn se
obtuvo utilizando el clasificador de Naive Bayes (87%),
con las mejores relaciones de sensibilidad (90%) y
especificidad (81%). De acuerdo con estos resultados, las
seflales de 1 minuto podrian proporcionar informacion
relevante acerca de la condicion del paciente. Por lo tanto,
una ventaja de este nuevo indice es su valor prondstico con
sefiales de flujo respiratorio cortos. Clinicamente los
pacientes estan tratados suponiendo que tienen capacidad
para recuperar la respiracion espontanea al momento de la
prueba.

Sin embargo la p Una limitacién del trabajo estd dada por
la baja especificidad en la discriminacién de los grupos, lo
que sugiere aplicar un proceso adicional para determinar
un umbral de decisién que permita mejorar estos valores.

Los resultados sugieren un nuevo indice para clasificar
pacientes de éxito versus fracaso en el proceso de
extubacion. Estos resultados deberan ser evaluados con un
mayor numero de pacientes.
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