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TabladeAbreviaturasy Definiciones

a.: Angulo entre las rectas de ajuste de la fase 11y la de fase IlI.

AALl: Interfase bronquiolo-alveolar (airway-alveolar interface), punto a partir del
cual el transporte de CO, dentro de los pulmones pasa de ser un proceso de tipo

convectivo a uno de tipo difusivo.

AFCV-ANFIS: Aproximacion Funcional de la Capnografia Volumétrica con
ANFIS.

AFCV-LM: Aproximacion Funcional de la Capnografia Volumétrica con algoritmo

de Levenberg-Marquardt.
ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System.

Atelectasis: Colapso de una parte periférica del pulmon o de todo el pulmon, debido
a la obstruccion de la via aérea, en bronquios o bronquiolos, o provocado por una

respiracion muy superficial, que impide el intercambio gaseoso.
CO3: Dioxido de Carbono.

CPB: Bypass cardio-respiratorio (circulacion extracorpérea) (Cardiopulmonary
bypass).

C.: Coeficiente de variacion (desvio estandar / valor medio).

CV: Capnografia Volumétrica, registro de CO, en funcion del volumen espirado.
ECG: Electrocardiograma.

EMC: Error medio cuadratico.

EPOC: Enfermedad pulmonar obstructiva cronica.

ETCO,: Concentracion de CO; en Final de Espiracion (End Tidal CO,).

Fase |: Representa la porcion del volumen corriente, libre de CO, al comienzo de la
espiracion que corresponde, parte al equipo de ventilacion y parte al espacio muerto

anatémico.

Fase Il: Representa la parte del volumen corriente donde se incrementa
progresivamente el CO; proveniente de las distintas secciones de los pulmones con

diferentes relaciones de ventilacion y perfusion.
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Faselll: Representa el gas puramente alveolar.

FIS:. Sistema de inferencia difuso (Fuzzy Inference System).
IC: Inteligencia Computacional.

MF: Método de Fowler.

PAECO,: Presion Parcial Media de CO, (Partial Mean Expired Concentration of
COy,).

PEEP: Presion Positiva de Final de Espiracién (Positive End-Expiratory Pressure).

PerCO.: Presién Parcial de CO, en Final de Espiracion (Partial Pressure of CO,at
End Tidal).

Q (Perfusion): Flujo de sangre venosa que circula a través de los pulmones hasta

los capilares y retorno de sangre oxigenada a las cavidades izquierdas del corazon.
SBTCO,: Espirograma o test single-breath.

Sii: Pendiente de la recta de ajuste de la fase II.

Sii: Pendiente de la recta de ajuste de la fase I11.

TCF: Tiempo de célculo de la funcion analitica que modeliza la CV.
TCVD: Tiempo de célculo de las variables derivadas de la CV.

TS: Modelo de inferencia difuso Takagi-Sugeno.

V (Ventilacion) : Transporte de aire desde la atmosfera al pulman.
Vpayv: Espacio Muerto Alveolar (Alveolar Dead Space).

Vpaw: Espacio Muerto Anatomico (Airway Dead Space).

Vpphys: Espacio Muerto Fisiologico (Physiological Dead Space).
Vesp: Volumen Espirado.

V+: Volumen Corriente (Tidal Volume).

Vrav: Volumen Corriente Alveolar (Alveolar Tidal Volume).

VTCO,p: CO; eliminado por ciclo respiratorio (Area bajo la curva de la CV) .
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Motivacion y presentacion del problema

Se plantea como objetivo en esta tesis la modelizacion de registros de
Capnografia Volumétrica (CV) de pacientes sometidos a cirugia bajo anestesia general,
con e propdsito de obtener parametros fisiologicos de interés para los especidistas
médicos que realizan investigaciones en e campo de la fisiologia respiratoria. Estos
pardmetros se calculan a partir de variables derivadas de la CV, las cuales deberian ser
obtenidas en forma automética a los fines de poder adaptarse dinamicamente a los
cambios producidos en la morfologia de la CV como consecuencia de la influencia de
diversas patologias que pueden presentar |0s pacientes bajo estudio.

La capnometria es la medida de la concentracion de dioxido de carbono (COy)
en una mezcla de gases, mientras que la capnografia es la curva obtenida a través de los
datos de la capnometria en funcién del tiempo. La Capnografia Volumétrica (CV),
denominada también espirograma o test single-breath (SBTCO,), mide tanto e CO;
como la sefia de flujo-volumen en la via aérea, registrandose la concentracion de CO;
en funcion del volumen espirado en lugar del tiempo.

La CV brinda mayor cantidad de informacion que la capnografia estandar y ha
demostrado ser una herramienta Util para el monitoreo, mejorando la seguridad de los
procedimientos diagndsticos y terapéuticos realizados bajo anestesia 0 sedacion en la
préctica clinica diaria, con la posibilidad de evaluar otras constantes fisiopatol dgicas, no
solo respiratorias sino hemodindmicas y metabdlicas.

Sin embargo, las limitaciones técnicas observadas en los capnografos
comercidesy € andisis pobre de las sefides realizado con los métodos conocidos son
las principales causas que impiden que el andlisis de las CV se convierta en una
herramienta Util paralavigilancia clinicay latoma de decisiones.

La mayoria de los métodos de estudio de las curvas de la CV estan basados en
su andlisis geométrico, originamente desarrollado por Fowler [1]. Diversos
investigadores han adaptado € método mencionado para ser implementado
computacionalmente y han desarrollado otras técnicas de andlisis de la CV basadas en
dicho método. Un problema comun, compartido por todos los métodos de andlisis de la

CV conocidos, es su susceptibilidad alos cambios en la morfologia de la curva.
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Es necesario, por o tanto, un método mas preciso y robusto de andlisisdelaCV.
El andlisis de la CV propuesto también podria ayudar a la comprension de los efectos
fisiologicos que las terapias como la ventilacion mecanica producen en e pulmon de un

paciente.

Este trabgo involucra e estudio de las dificultades que se presentan en €
calculo de variables derivadas de la CV mediante los métodos tradicional es cuando los
capnogramas resultan alterados en su morfologia, y € auste de una Unica funcion
analitica que permite encontrar matematicamente las variables derivadas de interés con
menor error, mayor precision y en forma robusta. Las metodologias analizadas para la

aproximacion de lafuncién son:
o laoptimizacion de parametros de una funcién especifica creada ad-hoc;

e |a obtencion de un modelo difuso o hibrido basado en técnicas de

Inteligencia Computacional.

Los resultados obtenidos fueron validados con e especialista de campo y

comparados con los métodos tradicionales para evaluar su performance.

Trabajos preliminares del autor en modelizacion

En este apartado se presentan |os trabajos y estudios previos realizados en €l area
de modelizacion que han sido labase para € desarrollo de estatesis.

Los problemas del mundo real son normalmente sistemas dificiles de modelar,
gue involucran grandes espacios de trabgo, informacion imprecisa e incompleta. La
Inteligencia Computacional (IC) es una disciplina que incluye una familia de métodos
emergentes y otros ya establecidos, que tratan de emular e comportamiento que ciertos
sistemas biol 6gicos utilizan parala solucion de problemas. La caracteristica principal de
IC eslatolerancia alaimprecision e incertidumbre, 1o que le confiere una capacidad de
adaptacion que permite solucionar problemas en entornos cambiantes en forma robusta
y con bagjo costo [2].

Entre las técnicas de IC se encuentran, entre otras. las redes neuronales
artificiales, lalogica difusa, los algoritmos evolutivos, € razonamiento probabilistico, la

teoriade caos, los fractalesy las redes de creencias [ 3].

-10-
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Los siguientes trabajos permitieron evaluar distintas metodologias e identificar
los campos de aplicacion adecuados. Se enumeran los principales trabajos y logros

obtenidos;

I. Analisisfractal enimagenes

A partir de imégenes obtenidas mediante un microscopio de fuerza atomica, se
puede anadlizar la rugosidad de las superficies internas y externas de catéteres
biomédicos utilizados en cirugias. Estas imagenes son tradicionalmente analizadas con
algoritmos clésicos de texturas, pero los indices obtenidos con estos algoritmos no
siempre pueden caracterizar, por g emplo, la cantidad de reprocesamientos que presenta
un catéter. Se utilizé un enfoque fractal en €l analisis de imagenes que permitio obtener
mejores resultados.

La Dimension Fractal de Masa (Fractal Mass Dimension, FMD) se calcula sobre
imégenes binarizadas (la binarizacion es la transformacion de una imagen color o en
escala de grises a blanco y negro). El calculo tradicional se realiza seleccionando
aleatoriamente puntos de laimagen, que se toman como centros de circulos o cuadrados
(si setrabaja en dos dimensiones) concéntricos cuyo radio va aumentando. La FMD es
el valor promedio de las pendientes de las rectas, obtenidas mediante regresion lineal,
del gréfico de la cantidad de pixeles (negros o blancos, dependiendo que se €lija)
contenidos en cada circulo vs. € tamafio del circulo, en escala logaritmica. Sin
embargo, e célculo de la pendiente puede resultar variable si |a seleccion aleatoria de
un centro cae en una zona “vacia’ ya que en ese caso resultan valores iniciales nulos,
sobreestimando |as pendientes de las rectas de regresion y por ende € valor dela FMD.

En estos casos se considera un indice adicional que daidea de la distribucion de
los pixeles en la imagen llamado “lagunaridad” (lacunarity). Este indice se basa en un
célculo de la variacion de los valores de ordenada al origen de las rectas de regresion
obtenidas en € clculo de la FMD. En € trabgjo Surface characterization of
reprocessed single-use medical catheters by Fractal Mass Dimension” [4] se realizo
una modificacion a célculo tradicional de la FMD que permite obviar €l problemade la
lagunaridad y obtener a partir del valor de la FMD modificada un indice relacionado
directamente con la cantidad de reprocesamientos a los que fue sometido € catéter en
estudio.

-11 -
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[1. Algoritmos Genéticos aplicados a decodificacion en cddigos de
comunicaciones

En € area de comunicaciones, existen problemas en los cuales la busqueda de
una solucién debe realizarse en espacios amplios, tal como € caso de ciertos codigos en
los cuales una palabra es codificada, transmitida por un canal con ruido y luego al ser
recibida debe corregirse en funcién de digitos de validacion. Los codigos LDPC (Low
Density Parity Check Codes) son un tipo de codigos de blogue lineal, caracterizados por
una matriz de verificacion de paridad esparcida (o dispersa), es decir con pocos unos en
relacion a nuimero de ceros. Estos cddigos fueron inventados por R. Gallager en la
década de 1960 [5], y luego olvidados por 30 afios hasta que fueron “redescubiertos’ en
1996 por Mackay [6].

El gran interés por los sistemas de codificacion basados en codigos LDPC se
debe a que permiten comunicar con eficiencia muy cercana a limite establecido por
Shannon, con confiabilidad arbitrariamente grande y con baja complgjidad para una
gran variedad de medios de comunicacion.

Algunas de las aplicaciones posibles de los codigos LDPC son: recuperacion de
paquetes perdidos en la distribucion de datos masivos a varios clientes en forma
simultinea a través de Internet, amacenamiento en medios magnéticos,
amacenamiento distribuido de informacion, correccion de errores en telefonia comun o
inaldmbrica y en modems. Para la decodificacion en LDPC se utilizan algoritmos de
correccion de errores basados en técnicas iterativas probabilisticas, como e método de
Gallager, conocido también como algoritmo de suma-producto o de propagacion de
creencias (belief propagation, BP) [7, 8]. Este algoritmo, requiere conocer € tipo y
nivel de ruido en € cana de transmision [9] . Sin embargo, utilizando técnicas como
Algoritmos Genéticos (AG) fue posible obtener resultados independientes de esa
informacion.

Los AG son procedimientos adaptativos de optimizacion y blsqueda que
encuentran soluciones a problemas, inspirados en los mecanismos de la evolucién
natural. Imitan, a un nivel abstracto, poblaciones de posibles soluciones, principios
biologicos tales como la reproduccion, la herencia, la mutacion y la seleccion de
individuos en base a su aptitud. La seleccion de los mas aptos |leva a soluciones cuya
calidad va en aumento a través de las nuevas generaciones. Cuando finamente se

alcanza un criterio de terminacién, tal como una cota de error 0 un nimero méximo de

-12 -



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

generaciones, € proceso de busqueda termina, y e mejor gemplar constituye la
solucion final.

En e caso de los codigos LDPC, realizando una abstraccion del problema a
resolver pudieron conseguirse mejores resultados, independientemente del tipo y nivel
de ruido. Los resultados fueron publicados en e trabajo “A Genetic - Algorithm based
decoder for Low Density Parity Check Codes’ [10, 11], e mismo fue referenciado por
varios autores como € primer trabgo en considerar alos AG como solucion para este
problema [12-17]. Entre estas referencias, Ze-rong y Xing-cheng, en su trabao
"Improved BP-Based Decoding Algorithms Integrated with GA for LDPC Codes' [16],
combinan la decodificacion mediante el algoritmo de suma-producto con agoritmos

genéticos.

[1l. Modelizacion difusa para prediccion de variaciones microestructurales

En e éea de metaurgia o fisico/quimica, donde intervienen e interactlian
distintos tipos de variables de valores inestables (como temperaturas, tiempos,
composiciones quimicas) es dificultoso encontrar model os adecuados. Ejemplo de €lo
es e tratamiento térmico en metalurgia de piezas ADI (Austempered Ductile Iron),
donde ocurren cambios dimensionales. Estas piezas presentan una gran dureza mecanica
luego de ciertos tratamientos térmicos como austenizacion y austemperizacion y por 1o
tanto dificiles de maguinar posteriormente. Es por ello que es importante poder predecir
los cambios dimensionales, dependientes de distintos factores que interactlan entre si,
para que al momento de fundir la pieza puedan tenerse en cuenta, a fin de disminuir €
maguinado posterior. A veces pequefias variaciones en las concentraciones de algunos
componentes en la microestructura de la pieza pueden derivar en cambios
dimensionales irregulares.

El enfoque para la prediccion de las variaciones dimensionales a partir de
modelos difusos presenta ventgjas en e tratamiento de variables con incertidumbre
asociada como se muestra en la presentacion “ Prediccion de la Variacion Dimensional
en Piezas de ADI por Técnicas de Modelado Difuso” y su posterior publicaciéon en
Latin American Applied Research “Dimensional Change Prediction in Austempered
Ductile Iron Parts using Fuzzy Modelling” , [18, 19].

-13-
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IV. Modelado de datos médi co-biol 6gicos

El modelado de datos bio-médicos siempre ha sido un area de interés debido ala
complgjidad, diversidad y volatilidad de datos, asi como ala dificultad de su vaidacion
por parte de especiaistas.

Abordar la modelizacion o clasificacion de un problema en este contexto
necesita de la experiencia del experto de campo, es decir del especialista en cada
disciplina, siendo uno de los problemas fundamentales la interrelacién entre €
especiadista y € investigador que realiza la modelizacion, en genera proveniente del
campo de las ciencias exactas. Esto requiere de un mecanismo de abstraccion adecuado
gue permita entender conceptos meédicos para poder realizar un modelo Util alos fines
del especidista

En & area médico-biolbgica los datos presentan otro tipo de dificultades para el
modelado, como las variaciones intra e inter-individuo, la incertidumbre de la
informacion (naturalmente imprecisa, inexacta e incompleta por dificultad en la
medicion y e desconocimiento de factores fisiologicos intervinientes). Resulta
dificultosa, particularmente en medicina, la abstraccion de la informacion. Estos
problemas deben tenerse en cuenta en las decisiones médicas, donde pueden tener vital
importancia.

A continuacion se presentan los diferentes trabajos relacionados con datos
médi co-biol 6gicos.

i) Variabilidad de frecuencia cardiaca (VFC)

En € estudio de la Variabilidad de Frecuencia Cardiaca (VFC), € Sistema
Nervioso Autonomo (SNA) es e regulador de la actividad cardiaca y tiene una
importancia conocida en lagénesis de las arritmias, de alli laimportancia de su estudio.

El estudio de la VFC puede ser redizado en forma no invasiva a travées del
analisis espectral de la variabilidad de frecuencia cardiaca, siendo analizado a partir de
una serie continua de latidos de un electrocardiograma (registros cortos) o Holter
(registros largos).

Diversos estudios demostraron que la estimulacion simpética y parasimpatica
produce diferentes bandas espectrales cuyo andlisis tiene distintas aplicaciones en €l

diagndstico clinico. Se desarrollaron para €llo herramientas que permiten caracterizar la
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sefid VFC en e dominio de la frecuencia utilizando € espectro de maxima entropia
mediante modelos paramétricos como se muestra en "Desarrollo de un sistema de
modelizacion AR de sefiales de variabilidad de frecuencia cardiaca por medio de un
entorno visual” [20] y en "Herramientas para la visualizacion del contenido espectral
de la variabilidad de frecuencia cardiaca (VFC)" [21] o por medio de la STFT (Short —
Time Fourier Transform) como en € trabgjo "Analisis Espectral de sefiales con

muestreo aperioddico mediante serie de sinusoides’ [22].

ii) Variacion de Diametro Arterial (VDA)

El estudio de riesgo cardiovascular se efectla, tradicionalmente, mediante la
toma de presion arterial, un interrogatorio sobre habitos de vida 'y € andlisis de lipidos
en sangre. Sin descartar estas técnicas tradicionales se ha agregado a ellas una
herramienta novedosa e incruenta, Ilamada andlisis de onda de pulso, que brinda nuevas
posibilidades en la evaluacién y deteccidn temprana de enfermedades cardiovascul ares.
Se ha desarrollado, para € estudio de la onda de pulso, una técnica consistente en €
registro de las variaciones de diametro de la arteria radial mediante un transductor
capacitivo aplicado sobre la zona de palpacion del pulso. El andlisis de estas sefides
permite estudiar € envejecimiento del &bol arterial, el cual no esta necesariamente
relacionado con la edad cronoldgica. Se utilizaron para ello diferentes técnicas tales
como las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o los sistemas hibridos. Se utilizaron
también mapas auto-organi zados (Self- Organizing Maps), que son un tipo especifico de
red neuronal para agrupamiento de datos, en € estudio del envejecimiento arteria,
tomando en cuenta pardmetros relacionados con la morfologia de registros de variacion
de didmetro arterial, como en los trabgjos "Relacion entre el envejecimiento arterial y la
morfologia de los registros de variacion de diametro arterial”, "Evaluacion de las
caracteristicas de la variaciéon del diametro de la arteria radial por medio de mapas
auto-organizados', "Redes Neuronales Auto-organizadas en la exploracién de
relaciones de los cambios en la distension de la arteria radial con € envglecimiento” y
“ Assessing Features Of The Radial Artery Diameter Variations Using Salf-Organizing
Maps' [23-26]. Se utilizaron sistemas hibridos que combinan metodologias de
Inteligencia Computacional para mejorar la performance que tendria la utilizacion de
una sola de ellas. Uno de los modelos hibridos mas utilizados es el resultante de la

combinacion de redes neuronales y modelos difusos, conocidos como modelos neuro-
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fuzzy. Estos modelos se utilizaron en caso de un sistema de soporte a las decisiones
meédicas para la prevencion de riesgo cardiovascular, basado en la variacion de didmetro
arterial, presentado en "Sstema de soporte a las decisiones meédicas utilizando
herramientas neuro-fuzzy" [27]. Otro modelo hibrido combina modelos difusos con
algoritmos genéticos, en ese caso se |os denomina sistemas fuzzy-genéticos. Este es un
sistema difuso optimizado mediante un proceso de aprendizaje basado en algoritmos
genéticos. Este tipo de modelo fue e utilizado en "Optimizaciéon de Modelos de
Prediccion de la Edad Arterial con la Onda de Pulso” [28] y posteriormente publicado
en €l trabajo "Optimization of arterial age prediction models based in pulse wave" [29].

iii) Capnografia Volumétrica (CV)

La Capnografia Volumétrica, motivo de esta tesis, ha dado lugar a diversos
trabajos.

El estudio de las dificultades que presenta & méodo de Fowler,
tradicionalmente utilizado y las implementaciones posteriores basadas en €, y €
modelo desarrollado en esta tesis, fueron la base de la presentacion "Mejora en la
Estimacion de Parametros en Registros de Capnografia Volumétrica' en XVII
Congreso Argentino de Bioingenieria [30], y del trabajo "Mode fitting of volumetric
capnograms improves calculations of airway dead space and slope of phase I11" [31],
donde ademas se presentan las ventagjas del modelo propuesto (AFCV-LM) con respecto
alos métodos publicados. A partir del modelo AFCV-LM se realizaron investigaciones
en e campo de la respiracion asistida y fisiologia respiratoria que dieron lugar a la
publicacion de un capitulo de libro: "A new method for improve the volumetric
capnography analysis' in Capnography, 2*! [32] y otras publicaciones como "Lung
Recruitment and Positive End-Expiratory Pressure Have Different Effects on CO,
Elimination in Healthy and Sck Lungs’, en Anesthesia & Analgesia [33] y "Different
Approaches to the Analysis of Volumetric Capnography” en Yearbook of Intensive Care
and Emergency Medicine 2009 [34].

Otro modelo, basado en técnicas de Inteligencia Computacional (AFCV-
ANFIS), fue desarrollado para mejorar la obtencion de una funcion anditica en casos
especificos de capnogramas que presentan deformaciones por patologias. Este modelo
fue presentado en "Modelo hibrido para la aproximacion funcional de registros de

Capnografia Volumétrica® en e XIV Congreso Latino lbero Americano de
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Investigacion de Operaciones 2008 [35] y en "Inteigencia Computacional en la
aproximacion funcional de capnogramas® en 39 JAIIO 2010 (39 Jornadas Argentinas

de Informética) [36].

1. Estructuradelatess

Estatesis presentala siguiente estructura:

En e Capitulo 1 se describen los conceptos necesarios para la comprension
basica de fisiologia respiratoria, capnografia volumétrica y ventilacion mecanica. En é
se introducen las definiciones de algunas de las variables de interés mas relevantes
desde € punto de vista del analisis médico, como son |os espacios muertos y las fases
del capnograma, ademéas de la importancia de la monitorizacion de la ventilacién
mecanica a partir de las variables mencionadas.

En & Capitulo 2 se definen las variables derivadas de interés a partir del
capnograma volumétrico y los diferentes métodos para su calculo descriptos en la
bibliografia, evaluandose las ventajas y desventgjas de los mismos. Estos métodos estan
basados en el andlisis desarrollado por Fowler, que hasta e momento es considerado
como el método de referencia atener en cuenta

En e Capitulo 3 se define una funcion ad-hoc para la simulacion de
capnogramas que permite demostrar que los célculos realizados con € método de
Fowler (y las implementaciones basadas en é) son sensibles a los cambios en la
morfologia del capnograma. El estudio realizado en este capitulo cuantifica los errores
cometidos por e método de Fowler frente a variaciones morfoldgicas y demuestra que
no puede ser considerado como un método de referencia confiable en algunos casos.

En € Capitulo 4 se evallan los posibles modelos de aproximacion del
capnograma basados en conceptos de aprendizaje a partir de datos. Se realiza un estudio
de los principales factores que ateran la morfologia del capnograma y que influyen
sobre la eleccion de la metodologia para la obtencion de un modelo Util. En este
capitulo, basdndose en e andlisis anterior, se fundamenta la eleccion de la regresion no
lineal como método de aproximacion.

En e Capitulo 5 se desarrollan los modelos de regresion no lineal para la
modelizacion con una unica funcion de valores reales. Se consideraron dos casos: uno
con enfoque clésico basado en funciones de tipo logistico generalizado y otro basado en

un modelo hibrido de Inteligencia Computacional. En este capitulo se redefinen
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variables derivadas de interés mas importantes y/o su forma de calculo basadas en los
modelos que se presentan en esta tesis. Se realizan comparaciones entre los valores de
las variables derivadas obtenidos mediante € método de Fowler y los modelos
propuestos, tanto sobre capnogramas simulados como obtenidos de registros de
pacientes bajo anestesia. Se estudia la performance de |os model os propuestos clésico e
hibrido.

En e capitulo Discusion, Conclusiones y Trabajos Futuros se presenta la
discusion de las principales dificultades enfrentadas y |os logros obtenidos asi como las
lineas futuras de trabajo en el tema.

En e Apéndice se describen en forma acotada los conceptos y definiciones de
las metodologias necesarias en e desarrollo de los modelos utilizados para la
aproximacion del capnograma volumétrico.

Si bien en idioma espariol la notacion que se debe utilizar para los nimeros
decimales esla coma, en estatesis se utiliza el punto, por ser lo habitual en ingenieria.
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Capitulo 1

Capnografia y fisiologia respiratoria
1.1 Capnografia

El desarrollo de instrumentos no invasivos de medicion del intercambio gaseoso
ha permitido la monitorizacion puntual o continua y siempre incruenta de la oxigenacién
y ventilacion en pacientes. Esto se aplica tanto en el contexto agudo como en el crénico y
mejora la seguridad de los procedimientos diagndsticos y terapéuticos realizados bajo
anestesia o sedaciéon en la practica clinica diaria. En los tltimos afios, diferentes
aproximaciones acercan la posibilidad de utilizar estos métodos para evaluar otras
constantes fisiopatolégicas no solo respiratorias, sino hemodindmicas y metabolicas. La
capnometria es la medida de la concentracion de didxido de carbono (CO;) en una mezcla
de gases. La curva obtenida a través de los datos de la capnometria es la capnografia.

La capnografia mas utilizada se basa en la espectrometria infrarroja (absorcién de
luz infrarroja), existiendo también la basada en la espectrometria de masas. La primera
estd basada en la absorcion que presenta el CO; a la luz infrarroja (longitud de onda de
4280 pm). Esta luz se emite desde un circuito térmico y es filtrada para obtener la
longitud de onda deseada. La radiacién infrarroja pasa a través de una cdmara de
muestras (recinto cerrado en el que se almacena una cantidad del gas espirado tomado del
circuito respiratorio para el andlisis) donde es absorbida por el CO,. El resto de la
radiacion no absorbida se emite hacia un detector semiconductor que la transforma en
una sefial eléctrica. La concentracién de CO, es directamente proporcional a la cantidad
de luz infrarroja absorbida; cuanto mdés alta sea la concentracion de CO, en la mezcla
gaseosa mayor serd la cantidad de radiacion infrarroja absorbida y menos llegarad al
detector. Este método permite una lectura en tiempo real [1].

La capnografia basada en la espectrometria de masas identifica las moléculas del
gas por su relacién carga/masa. Esta tiene la ventaja de poder medir simultdneamente los
diferentes gases contenidos en el gas espirado; es muy exacta y el tiempo de retraso de la
sefal es de s6lo 0.1 segundos (comparada con 0.25 seg. para la infrarroja) pero es mas
cara y no existe un dispositivo portatil por el momento.
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En la Capnografia Volumétrica (CV), denominada también espirograma o test
single-breath (SBTCQO,), se mide tanto el CO, como la sefial de flujo-volumen en la via
aérea. En este caso se grafica CO; en funcién del volumen espirado, en lugar del tiempo.

La interpretacion apropiada de la forma de la CV y las variables derivadas de ella
permiten optimizar los parametros de la ventilacion mecdnica ademds de permitir la

estimacion de variables fisioldgicas relacionadas con la eliminacién del CO,.

1.2 Introduccion a la ventilacion mecanica y su monitoreo

La ventilacion es un proceso donde participan numerosas estructuras, entre ellas
los musculos respiratorios, la caja tordcica, el centro respiratorio en el cerebro, las vias
nerviosas que se conectan con dichos miusculos respiratorios y el pulmén propiamente
dicho. La coordinacién de estas estructuras es primordial para una adecuada ventilacion,
donde cualquier falla induce a una insuficiencia ventilatoria aguda que puede poner en
peligro la vida del paciente.

En aquellos casos donde existe una falla ventilatoria la ventilacion mecdnica debe
ser aplicada como salvataje terapéutico. La ventilacion mecédnica se define como el
reemplazo artificial, por medio de madquinas denominadas ‘“respiradores” o
“ventiladores”, del ciclo respiratorio y del intercambio gaseoso. Esta terapéutica se usa
habitualmente en pacientes bajo dos situaciones bien definidas:

® en pacientes con pulmones sanos sometidos a una anestesia general;

® en los pacientes criticos con una insuficiencia o falla aguda del sistema

respiratorio.

De esta forma se busca reemplazar la funciéon pulmonar normal manteniendo al
paciente con un Optimo intercambio gaseoso; es decir, logrando un nivel de O, y una
remocion de CO, adecuada de su sangre.

La ventilacién mecénica no s6lo permite realizar cirugias cada vez mds complejas
desde el punto de vista técnico-quirdrgico sino que también es responsable del aumento
en la supervivencia en pacientes con enfermedades pulmonares y de otra indole.

La mortalidad de los pacientes hospitalizados ha disminuido claramente por esta

modalidad terapéutica. Sin embargo, el uso inadecuado del respirador se asocia a

-4 -



Modelos de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

complicaciones tales como neumonias, trastornos hemodindmicos, lesiones en la via
aérea y pneumotorax (aire en la cavidad pleural), entre otros. De estas complicaciones la
mas llamativa es la lesion que induce el respirador sobre el propio tejido pulmonar.
Aunque parezca paraddjico, el respirador mejora la funcidén pulmonar pero muchas veces
agrava la lesion que sufre este tejido durante las enfermedades causantes de la falla del
sistema respiratorio.

Las complicaciones dependientes del uso del respirador estdn estrechamente
ligadas al patrén ventilatorio que el médico configura en el equipo. Tanto la magnitud del
flujo de gas que se administra como la presion positiva que se genera en la via aérea,
representan los dos principales factores asociados a estos efectos indeseables. La
mortalidad y/o morbilidad estdn estrechamente relacionadas con el control de las
variables ventilatorias que el médico decide y prefija en el equipo.

Una forma de limitar esta lesiéon pulmonar inducida por el ventilador es
cuantificando el flujo de gas y la presion en la via aérea para poder mantener sus cifras
dentro de rangos considerados como seguros. Esta cuantificacion se realiza a través de
sensores de flujo y presiéon que se encuentran dentro del circuito del respirador. En las
ultimas décadas la monitorizacién de la ventilacién mecdnica ha sido uno de los campos

que mas ha avanzado en el cuidado de los pacientes criticos.

La importancia de la monitorizacion de la ventilacion mecanica se basa entonces
en dos principales metas:
1) Asegurar un adecuado intercambio gaseoso pulmonar, el cual se evalia midiendo

la presion parcial de oxigeno (O,) y el CO; en una muestra de sangre arterial.

2) Ajustar el patron ventilatorio para minimizar o evitar la injuria (dafio) pulmonar,
mediante la evaluacién de los valores de flujo y presion en la via aérea, los cuales

son aportados por los sensores del respirador.

De manera similar a lo que ocurre con los monitores de la mecénica respiratoria
(basados en la sefial de flujo y presion en la via aérea), el O, y el CO, se pueden
monitorizar con equipos que tienen sensores especificos para dichos gases que se

conectan a la via aérea del paciente.

-25-



Modelos de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

Se obtienen asi registros de CO, y O, en el tiempo denominados capnogramas y
oxigramas, respectivamente. Estos registros aportan una informacién clinica valiosa
relacionada no sélo con el intercambio gaseoso, sino también con los fendmenos de
ventilacién y de flujo sanguineo pulmonar. De estos registros, el capnograma ha sido
ampliamente utilizado en medicina ya que el CO; es un buen marcador de la perfusién o
flujo sanguineo pulmonar debido a que es la unica via por la cual este gas llega al
pulmon. Por otro lado, el CO; es exclusivamente eliminado por la ventilacion, por lo que
también es considerado un buen marcador de la misma.

La capnografia volumétrica (CV) es la representacion grafica del volumen de
CO, espirado en un ciclo respiratorio, la cual brinda una mayor cantidad de informacion
que la capnografia estdndar (o registro de CO, vs. tiempo).

Aunque la tecnologia de los sensores de CO, ha sido desarrollada a mediados del
siglo pasado, la informacién proveniente de esta sefial no se ha aprovechado en su
maxima expresion debido a:

1) Limitaciones técnicas como el prolongado tiempo de respuesta de los primeros
sensores, problemas de calibracién, coordinacién inadecuada entre la sefial de

CO, y fluyjo, etc.
2) Limitaciones inherentes a las técnicas de andlisis de la capnografia.

Actualmente existe un avance importante en estos dos aspectos que le otorgan a la

capnografia otra dimension para el monitoreo de los pacientes ventilados artificialmente.

1.3 Consideraciones anatémicas y fisiologicas del sistema
respiratorio

El sistema respiratorio tiene como principal funcién el intercambio gaseoso, el
cual consiste en la eliminacién de CO,; y el aporte de O, de la sangre. Este proceso tiene
lugar en el pulmén donde el ciclo respiratorio normal, constituido por la secuencia de la
inspiracion (entrada de O, a los pulmones) seguida de la espiracién (salida de CO, al
exterior), transforma la sangre venosa pobremente oxigenada en sangre arterial rica en

0,.
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El sistema respiratorio (Fig.1.1) estd formado por las vias aéreas de conduccién y
la zona de intercambio gaseoso. Las vias aéreas de conduccién no participan de la
oxigenacion de la sangre y actian como conductos de comunicacion entre el exterior y la
zona pulmonar donde ocurre este intercambio gaseoso. Estas vias estdn formadas por la
secuencia de nariz - nasofaringe - laringe - trdquea - bronquios y bronquiolos. La traquea
se divide en dos bronquios fuentes: uno derecho y otro izquierdo, que aportan ventilacién
a los pulmones correspondientes. A partir de alli, la via aérea se divide de manera
dicotomica en 23 generaciones hasta llegar al compartimiento alveolar o zona de

intercambio gaseoso [2, 3].

Traquea

Ganglio linfatico

Bronquios

Pulmén derecho

Lébulo superior Pulmén izquierdo

Lébulo superior

Lébulo medio

Lébulo inferior

Lébulo inferior —

Diafragma —

Bronquiolo
Alveolos

Fig.1.1 Sistema respiratorio.
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La zona de intercambio gaseoso estd constituida por los alvéolos, los cuales se
aglutinan formando los conductos y sacos alveolares. Existen aproximadamente 300
millones de alvéolos en los pulmones. Los alvéolos estdn recubiertos de numerosos
capilares pulmonares que comparten una pared comun con el alvéolo llamada membrana
alvéolo-capilar, lugar donde ocurre el intercambio de gases entre el compartimiento
alveolar y la sangre capilar.

El intercambio gaseoso se realiza por un mecanismo de difusién o mecanismo
pasivo donde las moléculas gaseosas se mueven a través de dicha membrana a favor de
un gradiente de concentracidn o presion parcial. La sangre capilar rica en CO, aporta este
gas al compartimiento alveolar mientras que lo contrario sucede con el O,. Asi, el ciclo
respiratorio mantiene este fendémeno en el tiempo al aportar O, y lavar el CO, de esta
zona de intercambio gaseoso.

El sistema circulatorio juega un rol preponderante en este intercambio de gases,
ya que el latido cardiaco es la fuerza que impulsa la sangre por el capilar pulmonar. Se
calcula que el glébulo rojo (célula que transporta el O, en la sangre) tarda unos 0.75
segundos en atravesar la circulacion capilar que estd en contacto con el alvéolo y se
necesitan solo 0.25 segundos para asegurar un adecuado intercambio gaseoso entre la
sangre capilar y el gas alveolar.

De esta forma, cuando se considera el intercambio gaseoso, es mejor referirse al
sistema ‘“‘cardio-respiratorio” y no solo al “respiratorio”, porque ambos sistemas son
fundamentales en dicho intercambio. De alli nace el concepto de la relacién
“ventilacién/perfusion” (V/Q), el cual postula que para que exista un intercambio gaseoso
normal, un alvéolo debe recibir tanto ventilacién como perfusién. Una relacién V/Q de 1
constituye una situacion ideal y cualquier disturbio que provoque una dispersion en esta
relacion afectard el intercambio gaseoso. En un extremo de esta relacidn se encuentran las
zonas pulmonares que reciben perfusion pero no se ventilan. Estas zonas llamadas de
“shunt” o “cortocircuito” pulmonar tienen una relacién V/Q cero. En el otro extremo, se
encuentran las zonas de “espacio muerto” o de V/Q infinito, donde reciben ventilacion
pero no perfusion.

Resumiendo, podemos diferenciar claramente dos procesos distintos en la fisiologia

respiratoria: la ventilacion o movimiento gaseoso entre el medio ambiente y los alvéolos
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y el intercambio gaseoso a nivel de la membrana alvéolo-capilar. Ambos procesos estan
estrechamente relacionados a trastornos ventilatorios que pueden inducir a una hipoxemia
(disminucién del O, sanguineo) o hipercapnea (aumento del CO, sanguineo).

El andlisis de los gases espirados ha sido estudiado durante afios para una mejor
comprension de la distribucion de la ventilacién pulmonar [4-8]. Estos estudios muestran
que todos los gases del proceso respiratorio son transportados dentro de los pulmones por
dos mecanismos: por conveccion en las vias aéreas y por difusion en el nivel alveolar. El
volumen total espirado en un ciclo respiratorio se define como volumen corriente (Vr,
Tidal Volume), este volumen es en promedio de 500 ml. para un varén joven (valor

considerado en la Fig.1.2).

Fase lll

0 100 200 300 400 500

\'Al
Volumen espirado [ml]

Fig.1.2: Capnograma volumétrico.

En una CV pueden observarse tres fases claramente definidas (Fig.1.2):

e Fase I: representa la porcion de Vr libre de CO,, que proviene en parte del

circuito del respirador y en parte de las vias respiratorias.
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e Fase II: representa la parte de Vr en la que se incrementa progresivamente el
CO; que proviene de los pulmones. con diferente velocidad de ventilacién y

perfusion, mezclado con el aire de las vias aéreas.

e Fase IlI: representa el gas que proviene puramente de los alvéolos, también

conocida como “plateau” o meseta alveolar.

Un problema inherente a la anatomia de la via aérea y a la fisiologia pulmonar es
la existencia de gas inspirado que no participa en el intercambio gaseoso. A este volumen
de gas se lo denomina “espacio muerto”.

El cédlculo de los espacios muertos respiratorios es de vital importancia porque
permite evaluar la eficiencia del intercambio gaseoso pulmonar. Estos espacios se definen
como:

e ¢l espacio muerto anatémico o de la via aérea (Vpaw, Airway Dead Space), que
estd determinado por el gas que se encuentra en la via aérea de conduccién, el

cual no interviene en el intercambio gaseoso por no llegar a los alvéolos.

e ¢l espacio muerto alveolar (Vpay, Alveolar Dead Space), originado en aquellas
zonas alveolares que no reciben sangre pulmonar, es decir no estan prefundidas vy,

por ende, no participan en el intercambio gaseoso.

La suma de estos dos espacios se llama espacio muerto fisiologico (Vppnys,
Physiological Dead Space), y se expresa mediante un indice conocido como indice
Vp/Vr. Este indice tiene implicaciones clinicas de importancia ya que contempla el
volumen corriente espirado (V).

Ademais del estudio de los espacios muertos, la morfologia de la CV contiene
informacién clinica relevante debido a que su forma se altera en presencia de
enfermedades crénicas como el enfisema o EPOC (enfermedad pulmonar obstructiva
crénica) o frente a eventos agudos como embolia pulmonar y asma [9-14]. Como la
cinética del CO, depende del metabolismo corporal, la perfusién y la ventilacion
pulmonar, los cambios en la forma de la CV reflejan los cambios en estas funciones, y
por lo tanto, pueden ser utilizadas para el monitoreo de los pacientes ventilados

mecanicamente.
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En el capitulo siguiente se estudian las metodologias utilizadas por diferentes
autores para el calculo de las variables derivadas de interés de la CV; comparando las

mismas con el método de Fowler, considerado como método de referencia.
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Capitulo 2

M étodos tradicionales de calculo de las variables
derivadas dela Capnografia Volumétrica

Como se menciond en el Capitulo 1, la Capnografia Volumétrica (CV) es una
herramienta Util para caracterizar la eficiencia de la ventilacion mecanica[1] [2], para el
diagnostico de embolia pulmonar [3] y su tratamiento [4], ademas de |a determinacién
del nivel 6ptimo de presion positiva de final de espiracion (PEEP, Positive End-
Expiratory Pressure) a utilizarse luego de maniobras de reclutamiento [5]. La maniobra
de reclutamiento alveolar es una técnica que utiliza e aumento sostenido de presion en
la via aérea con e objetivo de reclutar (volver funcionales) unidades alveolares
colapsadas, aumentando el érea pulmonar disponible para € intercambio gaseoso v,
consecuentemente, la oxigenacion arterial [6].

En 1948, Fowler fue € primero en describir un método préctico para la
determinacion del espacio muerto anatdmico (Vpaw) conocido hasta € presente como €l
“método de igualacion de éreas’. La mayoria de los enfoques para €l estudio de la CV
estan basados en su andlisis geomeétrico.

Fowler originalmente aplicé su método en forma manual, una técnica subjetiva
utilizada hasta €l presente [7]. Los investigadores han adaptado €l método de Fowler y/o
han descrito otras técnicas implementadas computacionalmente para € andlisis de la
CV, con € fin de que la misma sea una herramienta Util en el campo clinico [8-14]. Uno
de los principales objetivos de estas técnicas es la determinacion adecuada de la
posicion de la interfase “bronquiolo-alveolar” (AAl, airway-alveolar interface), que
constituye el limite entre e transporte convectivo y difusivo de CO, dentro de los
pulmones [15-17]. La definicion precisa de la AAI es fundamental para €l calculo de
las demés variables derivadas de la CV, agunas de las cuaes son necesarias para €l
calculo del espacio muerto fisiolégico a través de la aplicacion de la ecuacién de Bohr-
Enghoff [18].
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2.1 Método de Fowler

En su técnica planimétrica, Fowler dibuja una recta de regresiéon gustada a la
fase |11, y ubica una linea vertical en la fase || de manera que las dos &reas “p” y “q”
resulten iguales, como se muestra en la Fig.2.1. El punto donde la recta corta a e de
las abscisas (volumen espirado) es el valor de la AAI, y Vpaw €S la medida desde €l
comienzo de la espiraciéon hasta € punto de la AAI. Esta metodologia se basa en la
inspeccion visual, la cual no solo esimprecisa sino también subjetiva'y no reproducible,
lo cual se traduce en dificultades e imprecisiones en el calculo de las variables derivadas

delaCV. Otros factores que inciden en ladificultad de célculo son:

o AsmetriadelaCV.

e Sensibilidad alos datos “crudos’ de flujo y CO..

o Para € caculo preciso de la AAI, es necesaria una cantidad adecuada de
puntos de la curva de capnografia volumétrica, sin embargo, debido a rapido
crecimiento de la sefiad en lazonadelafase |l y alavelocidad de muestreo
limitada, una parte de dichainformacion se pierde.

e Ladeformacion en la morfologia de una CV normal causada por diferentes
patol ogias respiratorias hace dificil 1a determinacién de la AAI debido a que

el limiteentrelasfases 11 y |11 generamente aparece borroso [11, 19].

40
i ,«,.wa»-w

T p

20 1 Vbaw
3 o
e
O 10 7

L
0 o | | I
0 100 200 300 400 m

Volumen espirado [ml]
Fig.2.1: Método de Fowler.
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A pesar de todas estas limitaciones, € méodo de Fowler aparece como el
método de referencia parael andisisde CV en lamayoria de las publicaciones.

2.1.1 Célculo de variables derivadas de la CV basado en € método de
Fowler

Distintos autores han implementado computacionalmente e método de Fowler
paracalcular laAAl y variables derivadas delaCV [8-14].

Las variables derivadas de la CV de mayor interés, basadas en la explicacion
fisiologica[5, 7-11, 18-22], tradicional mente se definen y/o calculan como:

e Concentracion de CO, en Final de Espiracion (ETCO,, End Tidal CO,): se
calcula como € primer valor anterior a comienzo de la inspiracion (vaor fina
de CO; enlaCV), como se muestraen laFig.2.2 Ay B.

e Recta de ajuste de fase Il: recta de regresion calculada generalmente con los
datos incluidos en € intervalo definido entre el 25% y 75% del valor maximo de
CO, (ETCOy) [23] (ver Fig.2.2 A).

e Recta de gjuste de fase I11: recta de regresion lineal tomando en cuenta los datos
comprendidos en un intervalo que varia de acuerdo al criterio de distintos
autores; algunos lo consideran entre el 40% y 80% del volumen corriente [24], y
otros lo consideran entre el 60% y el 90% [25] (ver Fig.2.2 A).

e Fase |: Comprende desde la finalizacion de la inspiracion (determinada por la
sefial de flujo respiratorio, que corresponde a origen en laCV) hastael valor del
volumen espirado que corresponde al 0.1% del valor maximo de CO, (ETCO,)
(ver Fig.2.2 A).

e Fase Il: Esta fase se extiende desde la finaizacién de la fase | hasta la
interseccion de lasrectas de gjuste de lafase |1 y lafase Il (ver Fig.2.2 A).

e Faselll: Estafase comienza en lainterseccion de las rectas de gjuste de la fase
Il'ylafaselll y se extiende hasta el fina de laespiracion (ver Fig.2.2 A).

¢ Pendientedelafasell (S;): eslapendiente de larectade gjuste delafaselll.

e Pendientedefaselll (S): eslapendiente de larectade gjuste delafaselll.

e Anguloa: se define como e angulo formado por la interseccion de las rectas de
gustedefasell y faselll (ver Fig.2.2 A).
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Volumen Corriente (V1): se calcula desde la finalizacion de la inspiracion
(determinada por la sefia de flujo respiratorio, origen de la CV) hasta € final de
laespiracion, (ver Fig. 2.2 B).

Interfase bronquiolo-alveolar (AAIl): vaor obtenido por Fowler. Algunos
autores lo ubican por convencién y por conveniencia en € punto medio de la
fase Il [26-28], (ver Fig.2.2 B).

Espacio Muerto Anatomico (Vpaw): Se calcula desde € comienzo de la
espiracion (origen de laCV) hasta el punto definido por AAI, (ver Fig.2.2 B).
Presién parcial arterial de CO, (PaCQO,): este vaor proviene de una medicién
de andlisis de gases en sangre y es utilizado para € caculo del Vpay, (ver
Fig.2.2 B).

Espacio Muerto Alveolar (Vpay): este valor se calcula como € éarea del
trapezoide limitado por la recta de gjuste de la fase 11, la PaCO,, e vaor de
Vpaw Y € ETCO, (érea gris oscura en la Fig.2.2 B). Si bien es necesario para
este caculo e vaor de la PaCO,, que no proviene de la CV, se estén
desarrollando metodologias de cdlculo equivalentes que permiten halarlo a
partir de las variables derivadas delaCV.

Volumen Corriente Alveolar (Vtay): Se calcula como la diferencia entre V1 y
Vpaw, (Ver Fig.2.2 B).

Cantidad de CO; eliminado por ciclo respiratorio (VTCO,): es €l area bgjo la
curva de la CV. Se calcula mediante integracién numérica de los puntos datos
entre el comienzo y final de laespiracion (areagrisclaraenlaFig.2.2 B).
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Fig.2.2 A: VariablesdeinterésdelaCV.
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Fig.2.2 B: VariablesdeinterésdelaCV.
La AAI es un indicador de la interaccion entre la conveccion y la difusion a

nivel bronquiolar. La posicion de este punto varia debido a la asimetria en la respuesta

respiratoria en ambos pulmones [29] y representa el limite entre el Vpay Y € V1ay [8].

-39-



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

Como se menciond, la AAI, por convencidn o por conveniencia se ubica en €
punto medio de la fase Il. Engel [27] y Paiva [28] mediante simulaciones mateméticas
obtuvieron evidencias tedricas de esta suposicion.

La determinacion en forma precisa de la AAI tiene connotaciones clinicas
importantes: en primer lugar, en pacientes ventilados mecénicamente, la ventilacién
alveolar puede gjustarse en formano invasivas se conoce €l valor de V1ay. En segundo
lugar, la ubicacion precisa de este punto es primordial para €l calculo del espacio
muerto y sus subcomponentes [9]. En otras palabras, la mayoria de las variables
derivadas mas importantes de la CV dependen en gran medida de la determinacion
correcta de estainterfase.

S| es otra de las variables derivadas de la CV maés importantes junto a la AAl,
por ser un indicador de la eficiencia en la eliminacion de CO, aveolar. Esta
directamente relacionada con la distribucion de la ventilacion y |a perfusion dentro de
los pulmones. Varios autores remarcan € rol de S;;; como una herramienta no invasiva
para la estimacion de la relacion V/Q [21, 30]. En general, un incremento en S,
significa una distribuciéon heterogénea de la ventilacion como se observa en € asma
[31], enfisema[19] o atelectasis (colapso de una parte periféricadel pulmén o de todo €
pulmon, debido a la obstruccion de la via aérea, en bronquios o bronquiolos, o también
provocado por una respiracion muy superficial, que impide € intercambio gaseoso)
[31]. En contraste, una disminucién en el valor de Sy, se relaciona con una distribucion
méas homogénea de la ventilacion como puede observarse durante un tratamiento eficaz
del broncoespasmo [1] o luego de la aplicacion de una maniobra de reclutamiento

pulmonar [32].

2.2 Consideraciones sobre las diferentes metodologias de
calculodeVpa Y S

Wolff et al. [13] estudian diferentes métodos para la estimacion de la AAI, con

el fin de obtener el valor de Vpaw.
= El méodo del umbral de Olsson et al. [10] se basa en célculos realizados
sobrelafase |. Supone un umbral calculado tomando un porcentaje del valor de ETCO,,
considera el Vpay como € valor del volumen espirado que corresponde a primer valor

de CO; que supera dicho umbral.
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= El méodo de diferenciacion, es e méas simple. Este método considera
los datos de la fase |1, redlizando la diferenciacion discreta y considerando € maximo
de la serie obtenida. Esta metodologia es extremadamente susceptible al ruido.

= El método de integracion de Langley et al. [9], posteriormente utilizado
por Fletcher et al. [11, 33-36] utilizalafase Ill paralaestimacion dela AAl. Se basaen
el gjuste de un polinomio de primero 0 segundo orden a resultado de la integracion de
laCV y d céculo déd Vpay como e punto de interseccion del polinomio con € ge de
las abscisas (volumen espirado). La implementacion de este método presenta buena
reproducibilidad. Sin embargo, a basarse en la fase Il y no en la fase |1, sobreestima
sisteméticamente el valor de Vpa.

= El método de Vpaw pie (pre interface expirate) [37], en primer lugar,
selecciona los valores que corresponden a la fase |1, para ello considera € valor medio
de la concentracién de CO, y duplica € valor de volumen espirado que corresponde a
este valor. En segundo lugar, calcula la primera derivada sobre los valores
seleccionados en e punto previo y grafica estos valores vs. € volumen espirado
obteniendo la funcion de distribucion. En tercer lugar, calcula el valor medio de esta
distribucién (igual @ momento de primer orden normalizado de la distribucion). Este
valor es €l Vpay pie. Este método falla en aquellos casos (como los pacientes con EPOC)
con pendientes de fase Il considerables y V1 pequefios, ademés, la seleccion de los
valoresdelafase |l sobrelos cualesrealizae calculo se seleccionan en formaarbitraria

= La modificacion de Wolff et al. sobre e método Vpay pie rediza una
correccion de lafase I11, para minimizar los errores cometidos por € método anterior en
la automatizacion de la seleccion de datos de la fase Il que seran utilizados en la
estimacion de la AAI. Se basa en obtener una funcion auxiliar que contempla la
pendiente de la fase Il y modificar los valores originales de la CV utilizando esta
funcidn auxiliar con € fin de obtener unafase Il plana (S,=0).

Los métodos descritos anteriormente estan fuertemente influenciados por el
ruido de adquisicion, la forma de la CV y la frecuencia de muestreo a trabajar sobre
datos discretos.

Tang et al. [24], como Wolff et al. [13], andizaron e comportamiento y la
sensibilidad al ruido de varias técnicas aplicadas a andlisis de la CV. Estos autores
demostraron la influencia que tienen los factores mencionados en la seccion 2.1 sobre
los métodos de calculo més utilizados y laimportancia de lamedicion del Vpay (atraves
dela AAl) basandose en lafase |1 del capnograma. Ellos mostraron que la dispersion es
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maés altay la reproducibilidad es menor en aguellas técnicas que basan su calculo en las
fases | [8] y I [9, 12] de la CV, indicando ademéas en qué casos subestiman o
sobreestiman la posicion del punto que indicala AAl.

Sobre estos métodos, Tang et al. [24] enfatizan que e método de Fowler es uno
de los més afectados por € ruido para el célculo delas variables derivadas delaCV. Sin
embargo, sigue siendo € méodo de referencia considerado por la mayoria de los
autores. Los métodos estudiados por Tang et al. estan basados en la integracion de la
CV.

El método de Hatch et al. [8] o Langley et al. [9] se basa en encontrar una recta
de gjuste a la parte més lineal del resultado de la integracion de la CV (volumen
espirado de CO,) vs. volumen espirado. La interseccion de dicha recta con el ge de las
abscisas es una estimacion del Vpa,. Sin embargo este método no contempla la
pendiente positiva que tiene la Sy, en la mayoria de los capnogramas, la cual produce
que laintegracion de la CV resulte cuadratica en lugar de lineal.

Cumming y Guyatt [12] y Wolff et al. [13] utilizan |a misma metodologia pero
gjustando con un polinomio de segundo orden.

Bowes et al. [14] utilizan un polinomio de tercer grado que permite gustar los
cambios en la pendiente de lafase lll.

Lamodificacion que Tang et al. realizan alatécnica de Cumming y Guyatt [12],
considera el gjuste de un polinomio de segundo orden a los valores comprendidos entre
el 40% y e 80% del volumen espirado. Esta modificacion presenta menor valor de
desvio y menor valor de sensibilidad al ruido en el cllculo del Vpay.

A pesar del hecho de que Tang et al [24] muestren que la integracion de la CV
reduce €l ruido y estabiliza la determinacion de la interfase, su enfoque no resuelve €
problema de la sobreestimacion inherente a todos los métodos que utilizan la fase 111
como referencia

En los métodos de célculo de la AAI basados en la integracion de la CV, €
guste depende de la pendiente que presente la fase Ill; es decir depende de la
morfologia de lamisma.

Por otro lado, € método de Fowler, y los que se basan éste, necesitan de la
definicion de lafase 11, por lo tanto no resuelven e problema, como puede verse en la
Fig. 2.4, donde la zona del angulo o queda incluida en € intervalo considerado para la

obtencion de la recta de regresion de la fase Ill. Son, por gemplo, los casos de
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enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) [19]. En estos casos se produce una
sobreestimacion de la S, que causa una subestimacion en el calculo de Vpa.

CO2
®

0 20 40 60 80 100
Volumen espirado [%]

Fig.2.4: Sobreestimacion de S;.

En e capitulo siguiente se readliza un estudio del méodo de Fowler y se
demuestra mediante funciones propuestas ad-hoc que dicho método presenta problemas
frente a cambios en las pendientes de lasfases 11, fase 111 y en presencia de ruido.

Las funciones presentadas para la simulacion son definidas especificamente para

el andlisis del método Fowler en forma analitica.



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

2.3 Referencias

[1]

[2]
[3]

[4]

[5]

[6]

[7]
[8]
[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

P. M. Gustafsson, H. K. Ljungberg, and B. Kjellman, "Peripheral airway
involvement in asthma assessed by single-breath SF6 and He washout,” Eur.
Respir. J., vol. 21, pp. 1033-9, Jun 2003.

E. G. Wong, G. K. Prisk, R. H. Hastings, and R. Dueck, "Capnographic
identification of expiratory flow limitation," Anesthesiology p. 109 A1230, 2008.

G. M. Nichal, D. B. Miches, and H. J. Guy, "Phase V of the single-breath
washout test,” J. Appl. Physial., vol. 52, pp. 34-43, Jan 1982.

F. Verschuren, G. Liistro, R. Coffeng, F. Thys, J. Roesdler, F. Zech, and M.
Reynaert, "V olumetric capnography as a screening test for pulmonary embolism
in the emergency department,” Chest, vol. 125, pp. 841-50, Mar 2004.

F. Verschuren, E. Heinonen, D. Clause, J. Roeseler, F. Thys, P. Meert, E.
Marion, A. El Gariani, J. Col, M. Reynaert, and G. Liistro, "Volumetric
capnography as a bedside monitoring of thrombolysis in maor pulmonary
embolism," Intensive Care Med., vol. 30, pp. 2129-32, Nov 2004.

G. Tusman, F. Suarez-Sipmann, S. H. Bohm, T. Pech, H. Reissmann, G.
Meschino, A. Scandurra, and G. Hedenstierna, "Monitoring dead space during
recruitment and PEEP titration in an experimental model,” Intensive Care Med.,
vol. 32, pp. 1863-71, Nov 2006.

W. S. Fowler, "Lung function studies, the respiratory dead space,” Am. J.
Physiol., vol. 154, pp. 405-16, Sep 1 1948.

T. Hatch, K. M. Cook, and P. E. Pam, "Respiratory dead space,” J. Appl.
Physial., vol. 5, pp. 341-7, Jan 1953.

F. Langley, P. Even, P. Duroux, R. L. Nicolas, and G. Cumming, "Ventilatory
consequences of unilateral pulmonary artery occlusion.,” Coll. Inst. Natl. Santé
Rech. Med., vol. 51, pp. 209-14, 1975.

S. G. Olsson, R. Fletcher, B. Jonson, L. Nordstom, and O. Prakash, "Clinical
studies of gas exchange during ventilatory support--a method using the Siemens-
Elema CO2 analyzer," Br. J. Anaesth., vol. 52, pp. 491-9, May 1980.

R. Fletcher, B. Jonson, G. Cumming, and J. Brew, "The concept of deadspace
with special reference to the single breath test for carbon dioxide” Br. J.
Anaesth., vol. 53, pp. 77-88, Jan 1981.

G. Cumming and A. R. Guyatt, "Alveolar gas mixing efficiency in the human
lung,” Clin. i (Lond.), vol. 62, pp. 541-7, May 1982.

G. Wolff, J. X. Brunner, W. Weibel, C. L. Bowes, R. Muchenberger, and W.
Bertschmann, "Anatomical and series dead space volume: concept and
measurement in clinical praxis.,” Appl. Cardiopulm. Pathophysiol., vol. 2, pp.
299-307, 1989.

C. L. Bowes, J. D. Richardson, G. Cumming, and K. Horsfield, "Effect of
breathing pattern on gas mixing in amodel with asymmetrical alveolar ducts," J.
Appl. Physiol., vol. 58, pp. 18-26, Jan 1985.

G. Tusman, A. Scandurra, S. H. Bohm, F. Suarez-Sipmann, and F. Clara,
"Model fitting of volumetric capnograms improves calculations of airway dead

-44 -



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]
[28]

[29]

[30]

space and slope of phase 111," J. Clin. Monit. Comput., vol. 23, pp. 197-206, Aug
2009.

A. B. Crawford, M. Makowska, M. Paiva, and L. A. Engel, "Convection- and
diffusion-dependent ventilation maldistribution in normal subjects,” J. Appl.
Physiol., vol. 59, pp. 838-46, Sep 1985.

B. Dutrieue, F. Vanholsbeeck, S. Verbanck, and M. Paiva, "A human acinar
structure for simulation of realistic alveolar plateau slopes,” J. Appl. Physial.,
vol. 89, pp. 1859-67, Nov 2000.

H. Enghoff, "Volume inefficax. Bemerkungen zur Frage des schédlichen
Raumes," Upsala Lékaref Forh vol. 44, pp. 191-218, 1938.

J. D. Schwardt, G. R. Neufeld, J. E. Baumgardner, and P. W. Scherer,
"Noninvasive recovery of acinar anatomic information from CO, expirograms.,”
Ann. Biomed. Eng., vol. 22, pp. 293-306, 1994.

G. Tusman, S. H. Bohm, F. Suarez-Sipmann, and E. Turchetto, "Alveolar
recruitment improves ventilatory efficiency of the lungs during anesthesia,” Can.
J. Anaesth., vol. 51, pp. 723-7, Aug-Sep 2004.

B. You, R. Pedin, C. Duvivier, V. D. Vu, and J. P. Grilliat, "Expiratory
capnography in asthma: evaluation of various shape indices,” Eur. Respir. J.,
vol. 7, pp. 318-23, Feb 1994.

L. Blanch, R. Fernandez, P. Saura, F. Baigorri, and A. Artigas, "Relationship
between expired capnogram and respiratory system resistance in critically ill
patients during total ventilatory support,” Chest, vol. 105, pp. 219-23, Jan 1994.

H. Worth, "Cournand lecture. Expiratory partial pressure curves in the diagnosis
of emphysema,” Bull. Eur. Physiopathol. Respir., vol. 22, pp. 191-9, Mar-Apr
1986.

Y. Tang, M. J. Turner, and A. B. Baker, "Systematic errors and susceptibility to
noise of four methods for calculating anatomical dead space from the CO;
expirogram,” Br. J. Anaesth., vol. 98, pp. 828-34, Jun 2007.

A. H. Kars, J. M. Bogaard, T. Stijnen, J. de Vries, A. F. Verbraak, and C.
Hilvering, "Dead space and slope indices from the expiratory carbon dioxide
tension-volume curve," Eur. Respir. J., vol. 10, pp. 1829-36, Aug 1997.

D. M. Gomez, "A physico-mathematical study of lung function in normal
subjects and in patients with obstructive pulmonary diseases,” Med. Thorac.,
vol. 22, pp. 275-94, 1965.

L. A. Engd, "Gas mixing within the acinus of the lung,” J. Appl. Physial., val.
54, pp. 609-18, Mar 1983.

M. Paiva, "Gas transport in the human lung,” J. Appl. Physial., vol. 35, pp. 401-
10, Sep 1973.

L. Blanch, U. Lucangelo, J. Lopez-Aguilar, R. Fernandez, and P. V. Romero,
"Volumetric capnography in patients with acute lung injury: effects of positive
end-expiratory pressure,” Eur. Respir. J., vol. 13, pp. 1048-54, May 1999.

B. I. Hoffbrand, "The expiratory capnogram: a measure of ventilation-perfusion
inequalities," Thorax, vol. 21, pp. 518-23, Nov 1966.

- 45 -



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]
[36]

[37]

G. Tusman, O. Corrado, B. SH., F. Mekfun, and C. Nador, "Andlisis del
espacio muerto durante la cirugia cardiaca.," Rev. Arg. Anest., vol. 60, pp. 75-83,
2002.

G. Tusman, S. H. Bohm, F. S. Sipmann, and S. Maisch, "Lung recruitment
improves the efficiency of ventilation and gas exchange during one-lung
ventilation anesthesia," Anesth. Analg., vol. 98, pp. 1604-9, table of contents,
Jun 2004.

R. Fletcher and B. Jonson, "Prediction of the physiologica dead space/tida
volume ratio during anaesthesia/IPPV from simple pre-operative tests,” Acta
Anaesthesiol. Scand., vol. 25, pp. 58-62, Feb 1981.

R. Fletcher and B. Jonson, "Deadspace and the single breath test for carbon
dioxide during anaesthesia and artificia ventilation. Effects of tidal volume and
frequency of respiration,” Br. J. Anaesth., vol. 56, pp. 109-19, Feb 1984.

R. Fetcher, "Deadspace, invasive and non-invasive," Br. J. Anaesth., vol. 57,
pp. 245-9, Mar 1985.

R. Fetcher, "On-line expiratory CO2 monitoring,” Int. J. Clin. Monit. Comput.,
vol. 3, pp. 155-63, 1986.

G. Wolff and J. X. Brunner, "Series dead space volume assessed as the mean
value of adistribution function,” Int. J. Clin. Monit. Comput., vol. 1, pp. 177-81,
1984.

- 46 -



i : “Jf: f'i,h.d 1
o "E Capitulo 3

Consideraciones sobre
el método de Fowler



Capitulo 3

Consider aciones sobre el método de Fowler

En e Capitulo 2 se enumeran diferentes metodologias de célculo de variables
derivadas de interés de la CV; sin embargo €l método de referencia considerado por la
mayoriade los autores es el método de Fowler. Se demuestra en e presente capitulo que
el método de Fowler calcula correctamente la AAI sdlo si laCV es unafuncion de tipo
sigmoidea simétrica y con pendiente de fase Il nula y que dicho método resulta
afectado no solo por una pendiente de fase |11 positiva sino también por cambios en la
pendiente de fase I, paralo cua se realizan simulaciones con funciones definidas ad-
hoc.

Se verifica, ademas, la sensibilidad a ruido que presenta el método de Fowler
[1], comentada por Tang et al. [2].

3.1 Andlisisdel efecto de S;;, positivas sobre el calculo de Vpay
con € método de Fowler en capnogramas simulados

Como ya se ha mencionado, Fowler determina Vpg, Utilizando e método de
igualacién de areas para la ubicacion de la AAIL. En su trabgjo considera una funcion
sigmoidea simétrica como aproximacion de la CV, en la cua las areas igualesp y g
quedan a los lados de la linea vertical posicionada en el punto medio de lafase Il (ver
Fig.3.1).

Para fines de evaluacion se define en el presente capitulo una CV simétrica (Fig.
3.1) que simula a la utilizada en € estudio origina de Fowler [1], por medio de la
siguiente ecuacion:

PETCO,

e_ W(Vexp _VDaw ) !

f(V,,) = 1)
\ n

donde: PETCO; = 36 mmHg , Veyp [MI]€[0,400], w = 0.07 y Vpaw = 130 ml. Estos
valores se seleccionan considerando la respiracion normal de un paciente anestesiado de

66 kg de peso bajo ventilacion mecanicacon VT de 6 ml/kg.
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Fig. 3.1: Método de Fowler (sigmoidea simétrica).

Las areas p y q se calculan respectivamente por integracién como indican las siguientes

€cuaciones:

VDaxw
p= " f (Vo) Ve
" 2
q=PETCO,* (V, -V )~ jVD f(V,,) V.

En este caso particular p =g =0.356 [| * mmHg]. Laigualdad en las&easpy q
permanece constante independientemente de los valores que tomen V1, PETCO, ¥ Vpaw
siempre que S;; = 0. Sin embargo, una CV real presenta una Sy, positiva lo cua hace
que €l capnograma resulte asimétrico. Para simular esto se incluye en la siguiente

ecuacion €l efecto de la pendiente positiva[3]:

PeTCO,

V,, <C
fv, )= Lre p €
PETCO, V. o4b V>

Los valores a y b son los parametros de la recta que smula la parte
correspondiente alafase 111 con pendiente positiva. El valor de ¢ se elige, en cada caso,
para que la funcion no presente discontinuidad, es decir, corresponde a punto en e cual
la pendiente de la sigmoidea iguala a la pendiente de la recta que se desea ssimular. A
partir de dicho valor lafase 11 esunarecta. Lasfases| y Il no presentan cambios.
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La Fig.3.2 muestra las gréficas de las funciones, evaluadas para cinco valores de
pendiente seleccionados. Para probar el efecto que produce la pendiente positiva de fase
[11 en el cdlculo dela AAI por el método de Fowler, se smularon valores de S;;, desde
0a0.05 mmHg/ml con paso 0.01 mmHg/ml.

CO2

Volumen espirado
Fig.3.2: CV con diferentesvaloresde S,.

La Tabla 3.1 muestra el efecto de las pendientes positivas de fase 111 simuladas,
sobre la posicién de la AAL. En la CV simulada con S, = 0 donde las areas p y
resultan iguales, el méodo de Fowler ubica la AAI en € punto de inflexion de la CV
(130 ml) [3].
Tabla3.1

Efecto delapendiente de fase |11 sobre Vp4, calculado por € método de Fowler.

a )2 q VDaw (FM)
(mmHg/ml) (1* mmHg) (ml)

0 0.356 0.356 130.02
0.01 0.334 0.333 128.77
0.02 0.321 0.319 127.97
0.03 0.309 0.308 127.27
0.04 0.299 0.298 126.67
0.05 0.290 0.290 126.07

a = pendiente simulada de fase 111, V pay (zmy = €Spacio muerto anatémico calculado por método de Fowler.
pyq="“areasiguaes’ calculadas por Fowler.
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Con € incremento progresivo de Sy, € cllculo delas areas p y g por e método
Fowler subestima sisteméticamente la AAI, subestimando en consecuencia Vpay, desde
128.77 ml a126.07 ml. En el caso del calculo de la AAI como punto de inflexion de la
CV, éste no resulta afectado por €l cambio en la pendiente de la fase |1, ya que a no
haber modificacién en la fase Il dicho punto no se modifica'y su valor permanece en
130 ml.

Para el clculo de Fowler es necesario tomar un paso determinado para la
integracion analitica de ambas areas, ya que € punto de calculo (limite superior de la
integracion de p e inferior en la integracion de ) debe “moverse” hasta encontrar el
valor del volumen espirado que hace que las areas sean iguales. Por lo tanto € error
depende del paso tomado, en este caso 0.05 ml. Espor ello queenlaTabla3.1, paraa =
0 (equivaente a Sy, = 0) Vpaw presenta un valor ligeramente superior al verdadero y las

areasp y q difieren ligeramente entre si.

3.2 Andlisisdel efecto dela variacion de S, sobre el calculo de
Vpaw €cOn € método de Fowler en capnogramas simulados

El segundo paso en la simulacion es probar € efecto que tiene un cambio en la
pendiente de fase Il en € calculo de la posicién de la AAI. Se consideran valores del
pardmetro w, desde 1 a 0.03 mmHg/ml permaneciendo S;;; constante en 0.05 mmHg/ml.

Este parametro es e que controlalapendiente delafase 1l (Fig. 3.3) [3].

CO2

Volumen espirado

Fig.3.3: CV con diferentes valores de w.

En la Tabla 3.2 se muestra €l efecto que tiene e cambio en la pendiente de la

fase Il (S;), sobre e calculo de Vpay. A medida que se incrementa progresivamente el
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valor de S; (manteniendo constante S, en 0.05 mmHg/ml), la posicion de Vpaw Se
sobreestima, desde 130 a 136.39 ml. Como en €l caso precedente, e punto de inflexion
no varia, por lo tanto el clculo de la AAI no resulta afectado, siendo su valor de 130
ml.

Tabla3.2

Efecto del cambio en la pendiente de fase |1 sobre Va4, calculado con el método de Fowler.

w D q VDaw (FM)
(1/ml) (1 * mmHg) (ml)
1 0.025  0.024 130.01
0.060 0416  0.416 130.13
0.050 0.499  0.499 130.48
0.040 0.625 0.624 131.76
0.030 0.831 0.831 136.39

w = parametro de lafuncion presentada en laec. (3), Vpaw (mv) = €Spacio muerto anatémico
calculado por €l método de Fowler, py q="“areasiguales’ calculadas por Fowler.

3.3 Calculo de la dispersion en los valores de Vpaw Y Sii
obtenidos con € método de Fowler, en presenciaderuido

En este apartado se estudia la dispersion que se produce en presencia de ruido
superpuesto en los valores de Vpay Y Sy calculados con el método de Fowler.

Debido a la ausencia de un método de referencia, se genera una CV idea
utilizando la ec. (3), como funcion de referencia. Dicha funcion se evalla en un
conjunto de valores del volumen espirado (Vesp) 0bteniéndose un conjunto de valores
discretos de CO,, fvey). Para evaluar estadisticamente el desempefio del método se
generan conjuntos de datos adicionando ruido gaussiano con media cero (uz = 0) y
varianza %, N(u,0%) a cadavalor de CO, del conjunto original.

Se consideran dos simulaciones diferentes:

e Caso A: adicién de ruido gaussiano

fe(Vexp) = f (V@<p)+ N(,Ll,O') .

e Caso B: adicion de ruido gaussiano directamente proporciona a valor de
CO..
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f (Vo)
10

£ (Vo) = f (Vo) + N(11,0)*

Cabe aclarar que este estudio es tedrico, sdlo a fin de evaluar e método de
Fowler utilizado en la mayoria de las publicaciones como método de referencia, ya que
en una CV normal, la concentracion de CO;, es decir f (Vegp), NO podria ser negativa, 1o
cual ocurre a sumar ruido. El segundo tipo (B) es més cercano alos casos reales, ya que
presenta poco error en valores bgjos de Ve Y mayor error en valores atos. Esto es lo
gue normamente se encuentra en las CV reales. Por este motivo, en la definicion del
Caso B, € ruido sumado esta “pesado” por €l valor de la ordenada.

En la Tabla 3.3 se muestran los resultados obtenidos en € calculo de Vpay Y S
con € méodo de Fowler para las dos simulaciones consideradas, los valores de
pendientes a y los o se seleccionaron con € fin de obtener capnogramas con
caracteristicas similares alos reales.

Tabla3.3
Vaoresde Vpa Y Sii pararuido gaussiano superpuesto, con 1=0.

Caso e} a ST (FM) VDaw (FM)
(mmHg/mL) (mL)

A 0.5 0.0100 0.0166+.0003 128.70+£1.0
A 0.9 0.0100 0.0178 £.0005 128.72+£0.9
A 0.5 0.0500 0.0542 +.0002 124.70+1.0
A 0.9 0.0500 0.0541 +.0005 12446 +1.8
B 0.1 0.0100 0.0166+.0002 128.44 +0.1
B 0.5 0.0100 0.0164+.0010 128.37£0.4
B 0.1 0.0500 0.0542 +.0002 124.64 £0.1
B 0.5 0.0500 0.0541+.0011 124.71 £0.2

Sii ) - pendiente fase 111 calculada con el método de Fowler
Vpaw(em) - €SpaCio muerto anatomico cal culado con método de Fowler
(Media+ SD, n=100).

Para cada caso de la Tabla 3.3 se generaron 100 conjuntos de datos con ruido, se
seleccionaron parael Caso A valoresde o entre 0.5y 0.9y parael Caso B, o entre 0.1
y 0.5. La diferencia entre los distintos valores de dispersion se debe a la manera en que

son generados los datos con ruido, ya que en e caso B a ser pesados por € valor de

CO, la dispersion seria excesiva, no resultando en este caso capnogramas con
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caracteristicas similares a los reales. En cuanto a las pendientes se adoptan los valores
extremos de los considerados en la Tabla 3.1. En la Tabla 3.3 se muestran las medias y
desvios de Vpaw Y Siii obtenidos con el método de Fowler, calculados paralos casos A 'y
B. Se observa que en todos los casos €l Método de Fowler sobreestima Sy, (que deberia
ser 0.01 6 0.05, segun corresponda a valor de a) y subestima, en consecuencia, el valor
de Vpaw-

El capnograma ideal generado es de suma utilidad para la evaluacion y
comparacion de diferentes metodologias en cuanto a estudio de la de la sensibilidad a
ruido (robustez) y los errores de cdlculo en las variables derivadas. Sin embargo, las CV
reales presentan gran variabilidad, situacion gue no es representada en |os capnogramas
simulados. En € siguiente capitulo se consideran las complicaciones que surgen al

aplicar técnicas de calculo de los valores de variables derivadas en datos real es.
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Capitulo 4

Estudio de capnogramas reales. métodos de
aproximacion funcional para su ajuste

En este capitul o se presentan conceptos general es relacionados con € aprendizaje a
partir de datos y los modelos posibles a utilizar considerando los problemas tipicos que
presentan los registros de CV. Estos registros presentan cierta complejidad o dificultad
caracteristica en la obtencion de datos experimental es provenientes de fuentes biomédicas,
gue deben ser tenidos en cuenta a plantear la obtencion de una funcién aproximante.
Algunos de estos factores son inherentes a la naturaleza del proceso respiratorio en si
mismo Yy otros son producto de la adquisicion, ya sea por la sensibilidad de los sensores
involucrados, por la velocidad de muestreo del capnografo o directamente por factores

relacionados con lafisiologiarespiratoriay ciertas patol ogias.

4.1 Aprendizaje a partir de datos

En los Ultimos afios, se ha dado un crecimiento explosivo de los métodos de
aprendizaje (0 estimacion de dependencias) a partir de datos. Esto es debido a la
disponibilidad de computadoras y sensores de bajo costo, ademés de las tecnologias para
recoleccion y amacenamiento de datos (bases de datos).

Un método de aprendizaje es un algoritmo que estima un mapeo desconocido
(dependencia) entre las entradas y salidas de un sistema a partir de datos disponibles[1].

El problema del aprendizaje es complgo. Para hallar un modelo a partir de un
conjunto finito de datos, en general se requiere:

1. un conjunto de funciones de aproximacion.

2. conocimiento a priori utilizado para seleccionar entre las funciones de (1)

aquellas que puedan gjustar en forma conveniente a los datos.

3. un principio inductivo (0 método de inferencia), que combine el conocimiento a

priori de (2) con los datos disponibles para obtener una estimacion de la
dependencia verdadera desconocida. Un principio inductivo especifica qué eslo

gue se necesita hacer, pero no dice como hacerlo.
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4. un método de aprendizaje propiamente dicho, es decir, laimplementacion de un
determinado principio de induccién para una clase dada de funciones de

aproximacion.

Debe puntualizarse que para un principio inductivo dado existen infinitos métodos
de aprendizgje que corresponden a diferentes clases de funciones de aproximacion y/o
diferentes técnicas de optimizacion. Dependiendo de la eleccidn de la funcion de pérdida
(medida de bondad del gjuste) y de la clase de funciones aproximantes, un principio
inductivo se puede implementar por una variedad de métodos (estimadores de méxima
verosimilitud, regresion lineal, métodos polinomiales, redes neuronales de topologia fija,
modelos difusos, etc.) [1]. El principio ERM (Empirical Risk Minimization) [2], por
giemplo, se utiliza tipicamente en €l guste clasico (paramétrico) donde se tiene el modelo
(funcion aproximante) y los pardmetros se estiman a partir de los datos. Este enfoque es
bueno siempre y cuando € nimero de datos sea mayor que la complejidad del modelo (o
numero de parametros libres).

Los métodos para estimar dependencias a partir de datos se han explorado en
diversos campos taes como la estadistica (regresién multivariable y clasificacion),
ingenieria (reconocimiento de patrones), y ciencias de la computacion (inteligencia
artificial y aprendizaje automético conocido como machine learning) [1]. En los ultimos
tiempos, € interés en e aprendizae a partir de datos, resultdé en € desarrollo de
metodologias inspiradas en procesos bioldgicos, tales como las redes neuronales
artificiales, sistemas difusos y agoritmos genéticos.

Existen dos tipos de métodos de aprendizaje; supervisado y no supervisado. El
aprendizaje supervisado se utiliza para estimar una dependencia de entrada-salida
desconocida a partir de muestras de entrada-salida conocidas. La clasificacion y la
regresion entran en este grupo. El término supervisado denota el hecho de que los valores
de salidas para los datos de entrada son conocidos. En €l aprendizaje no supervisado sdlo
se conocen las entradas (no las salidas correspondientes a dichas entradas). El objetivo en
este tipo de problemas es estimar las distribuciones de probabilidad de las entradas o
descubrir estructuras o agrupamientos naturales (clusters) en los datos.

Las metodologias utilizadas en problemas de aprendizaje pueden dividirse en
cuatro clases:

» Clasificacion
* Regresion
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» Estimacion de densidad
= Agrupamiento (clustering) o cuantizacion vectoria

Para cada uno de estos métodos, la naturaleza de la medida de la bondad del gjuste y la
salida (y) pueden diferir. Sin embargo, €l objetivo de minimizar un funcional de riesgo
(también denominado: funcion de costo, funcién error, norma, funcion objetivo, funcién de
mérito, indice de performance o funcién de pérdida) utilizando datos de entrenamiento, es
comun atodos los problemas de aprendizaje [ 3].

El caso de la aproximacion de una serie de datos (en este caso los capnogramas)
con una funcion continua en la que es necesario realizar calculos de diferenciales o
integrales para obtener variables derivadas de interés, puede ser modelado mediante

meétodos de regresion.

4.2 Aproximacion funcional

El problema clésico unidimensional es la aproximacion de una funcién real f(t) por
una funcidn aproximante f4(t,x) donde t es la variable independiente y x es un vector con
un namero fijo (y finito) de parametros x;. El tipico problema a resolver en ingenieriaesla
interpolacion o aproximacién de un conjunto de P puntos datos dispersos y ruidosos. En
general no es comun aproximar una funcion univariable f(t) o multivariable f(t) por otra
funcion f4(t,x) [3] (ver Apéndice A).

Dos temas importantes a tener en cuenta en un problema de aproximacion son: €
tipo de funcion aproximante a utilizar y la medida de la bondad de la aproximacion. Esto
también se conoce como la eleccién de laforma 'y la norma.

La eleccion de la funcidn aproximante es mas importante que la de la medida de
bondad del guste (funcién distancia o norma que mide la distancia entre f y fy).
Desafortunadamente, no existe un método que permita determinar cuél, de entre muchas
funciones aproximantes, resultara la mejor para la aproximacion. Las funciones mas
utilizadas actualmente son las tangentes hiperbdlicas, algunas funciones de base radial
(gaussianas y multicuadraticas), funciones polinomiales, y las funciones de pertenencia
aplicadas en modelos difusos (gaussiana, triangular, trapezoidal, singleton). Estas
funciones son llamadas de “activacion” en Redes Neuronales (perceptrones multicapa),
“base” en las funciones de base radial (RBF, radial basis function) y “funciones de
pertenencia’ en los modelos 16gicos difusos (se vera en e Capitulo 5). Estos modelos,
junto con las maguinas de soporte vectorial, son los més utilizados en Inteligencia
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Computaciona y problemas de aprendizaje. Idealmente la eleccién del tipo de funcién
aproximante reflgja el conocimiento a priori que se tiene del sistema (dependencia
desconocida).

Existe, por otro lado, una distincion importante entre tipos de funciones
aproximantes:. lineal o no lineal, haciendo hincapié en que la nocién de no linedlidad se
refiere alos pardmetros [4].

Otra cuestion importante a ser resuelta es la eleccion de la norma, ya que s la
funcion aproximante es compatible con aguella que generd los datos, entonces cas
cual quier medida razonable conducira a una aproximacion aceptable. Si ello no ocurre, no
cualquier norma puede ser utilizada, en la mayoria de los casos précticos una norma se
elige por sobre otra.

La norma de la aproximacion es una medida de cuan bien una determinada funcion
aproximante gjusta a un conjunto de datos. Las normas son escalares (positivos) utilizados
como medida de error, distancia, etc, dependiendo del contexto. Usualmente representa un
error, la més comun de las definiciones matematicas de norma sobre un conjunto de datos
discretos, es la norma L, (Holder). Asumiendo que la funcion subyacente desconocida f(t)
genera un conjunto de datos discretos de los cuales se conocen P valores, las normas L,

més utilizadas son:

L -1 =2 0)-1.0) (valor absoluto),

L: ||f-1,], :(ijf(ti)— fa(ti)|2J (norma euclidiana),

Lo [[F = foll, = max|f(t) - f.(t)) (norma de Chebyshev, uniforme o infinito).

La norma L, es la megjor seleccion en € caso de datos con ruido normalmente
distribuido (gaussiano). En este caso los pardmetros estimados con la norma L,
corresponden a la estimacion de maxima verosimilitud. La norma L; es més conveniente
que lanorma Euclidiana para datos con outliers, ya que tiende a ignorarlos, en cambio la
norma de Chebyshev esidea para datos exactos con errores de distribucion uniforme [3].

La norma L, o Euclidiana es la mas utilizada universalmente por dos razones. En
primer lugar, la presuncion acerca del carécter gaussiano del ruido en la mayoria de los
casos, es razonable y aceptable. En segundo término, esta norma es matematicamente

simpley tratable.
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4.2.1 Regresion

Laregresion es el proceso de estimacion de una funcion de valores reales basado en
conjunto finito de muestras con ruido. La salida del sistema en un problema de regresion es
una variable aleatoria que toma valores reales y puede interpretarse como la suma de una
funcion deterministicay un error aleatorio con media cero.

En laformulacién clésica del problema de regresién, se busca estimar un vector de
parametros de una funcion desconocida fa(t,Xo) a través de mediciones de la funcién con

error en cada punto t; :
Y = f.(ti %) +&
donde €l error es independiente de t y se distribuye de acuerdo a una densidad conocida.

Basada en las observaciones de los datos P = {(ti, yi), i = 1,...,n}, la verosimilitud esta

dada por:

P(Z|x)=-

LS (3 - 1,6, -nin(y2z0),

2(72 i
asumiendo distribucién normal del error con mediacero y varianza o.

Maximizar laverosimilitud de la ecuacion anterior es equivaente aminimizar € funciona:

RO =D~ £u(t0)°,

La mayoria de los métodos adaptativos préacticos utilizados en estadistica, redes
neuronales 0 model os difusos usan clases de funciones no lineales en los parametros; este
caso es el de los modelos propuestos paralas CV [1].

4.2.2 Optimizacion

Un tema importante en los métodos de aprendizaje es € procedimiento de
optimizacion. La teoria de optimizacion y sus diferentes técnicas se utilizan para la
busqueda de los valores de un conjunto de pardmetros que minimicen o maximicen la
funcion de costo (funcion error 0 norma) elegida.

Por optimizacion se entiende |a determinacidn de los valores extremos (méximos o
minimos) de una funcion en un dominio dado. Sin perder generalidad se considera solo la

minimizacion. Sea f(x) una funcién real de variables reales x;, X, ..., Xm. Si X’ minimizala
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funcion sin restricciones f(x), entonces e gradiente de f(x) evaluadaen X es cero, Vi(x) =
0, esdecir, x” es unasolucién del sistema de ecuaciones:
of (x)ox =0 (1=12,..,m).

Si se consideran funciones f(x) no lineales en las variables x, entonces lo que se
tiene es un sistema de ecuaciones no lineales. En los problemas de aprendizaje |o que se
busca es la minimizacion de la funcién de riesgo R(x) a partir de los datos. Si se utiliza la
funcion de pérdida cuadratica, e problema de minimizacion es equivalente a la estimacion
no lineal por minimos cuadrados [5].

El punto donde Vf(x) = 0 se denomina punto critico o estacionario, puede ser un
minimo, un méximo o un punto de ensilladura de f(x). Para que & punto x_ sea un minimo
debe ser cero @ gradiente en dicho punto y la matriz Hessiana de las derivadas segundas

evaluadaen x':

P (%)
{H 0}, = xox

debe ser positiva definida, en ese caso, x es un minimo def. En e contexto del aprendizaje
(estimacién de pardmetros) existen métodos que utilizan propiedades especiaes de H¢(x)
para minimos cuadrados no lineales como e método de Gauss-Newton.

El método de Gauss-Newton reemplaza un problema minimo cuadratico no
lineal por una secuencia de problemas minimo cuadréticos lineales. En determinados casos
este método tiene una convergencia lenta o directamente no converge. EIl método de
Levenberg-Marquadt es una buena aternativa en este caso (ver Apéndice A)[6-8].

Por otro lado en e campo de la Inteligencia Computacional existen otros métodos
de optimizacion como, por gemplo, los Algoritmos Genéticos que son agoritmos de
optimizacion basados en mecanismos de seleccion natural y herencia genética. En este

caso se utiliza la denominacion de fitness function parala funcién de costo o riesgo [9, 10].

4.3 Datos experimentales

A continuacion se enumeran las complgidades que se presentan en las CV
obtenidas con capnografos utilizados en unidades de terapia intensiva y quiréfanos (NICO
DataColl, Respironics, Wallingford, USA). Estas complgiidades pueden dificultar la
aproximacion funcional y por ende, €l correcto calculo de las distintas variables derivadas

utilizadas por los especialistas médicos:
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1. Heterogeneidad: El tipico registro de CV (Fig.4.1) presenta una densidad de

datos heterogénea. En la zona de valores bajos del volumen espirado, |os datos
presentan poca densidad y valores bajos de la variable dependiente (CO,) con
muy poca variacion entre ellos (fase I). En la zona baja-media presenta baja
densidad y alta variacion (crecimiento abrupto, fase I1) y por ultimo la zona
media-alta presenta val ores con poca variacion pero con altadensidad (fase I11).

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

Fig.4.1 Capnograma tipico.

2. Sdltos. existe un porcentaje de registros que presentan saltos abruptos entre la
fase | y la fase Il (Fig.4.2). Esto se debe a la velocidad de muestreo del

capnografo o ala sensibilidad de |os sensores.

40

30

CO2

20
10

s

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

Fig.4.2 Salto en comienzo defase ll.
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3. Oscilaciones cardiogénicas. se presentan oscilaciones en ciertos registros de

CV, llamadas cardiogénicas (debido a que los especiadistas suponen
provenientes de interferencia producida por e contacto del corazén con la pared
pulmonar). Estas oscilaciones, que aparecen sobre la fase |11, son inherentes a

paciente y pueden generar dificultad en e clculo de las variables derivadas

(Fig.4.3).
40
30 JWW
&
S
S 20
10 s
o=

0 100 200 300 400
Volumen espirado [ml]

Fig.4.3 CV con oscilaciones cardiogénicas.

4. Fase 1V: agunos pacientes presentan 1o que se conoce como Fase IV (Fig.4.4)
[11], ésta es continuacion de la fase Ill, con la caracteristica de tener una
pendiente mayor que esta Ultima y esta relacionada con ciertas patologias.

Algunos autores incluso consideran unafase V [12].

% M
o

QO 20 :
@) ;!
10
A
0 100 200 300 400

Volumen espirado [ml]

Fig.4.4 CV confaselV.
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5. Fases ruidosas. este caso, generadmente, es debido a ruido en & proceso de

adquisicién y se presenta con mayor intensidad en las zonas de fase Il y fase ||

(Fig.4.5).
40 :
oy
30 P
‘“
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O 20
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0 IO

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

Fig.4.5CV conruido enfasell y faselll.

La fase Il es la region mas problematica (Fig.4.6) para € cdculo con la
metodol ogia usua mente utilizada, ya que se basa en clculos discretos y resulta

afectada por la distribucion de puntos.

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

Fig.4.6 CV con ruido enfasell.

6. Multiplicidad de valores: es comUn observar sobremuestreo en las zonas con

valores atos de CO, y volumen espirado. Por |o tanto, para un mismo valor de
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volumen espirado se presentan diferentes valores de CO,, pueden llegar a ser
mas de diez en € extremo derecho (final de espiracién) (Fig.4.7).

50 /

40 L
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0O 100 200 300 400

Volumen espirado [ml]

Fig.4.7 CV con valores miltiples en final de faselll.

4.4 M odelos de Aproximacion dela CV

Laeleccion del tipo de funcidn aproximante y del criterio de aproximacion depende
del objetivo para € que se requiere la aproximacion, es asi que difiere si o Unico que se
desea es obtener un valor de prediccién puntual, o por € emplo, una funcion con la cua se
pueda operar en forma analitica. ES importante en este Ultimo caso, que € comportamiento
de la funcidn aproximante esté acorde a comportamiento del fendmeno estudiado, que se
manifiesta a través de los datos conocidos. Las funciones clasicas cominmente utilizadas
como funciones aproximantes incluyen a las funciones polinémicas, funciones definidas
por tramos, combinaciones lineal es de funciones trigonomeétricas, exponenciales (logisticas
o0 tangentes hiperbdlicas) o racionales [13].

Dentro de los métodos de aproximacion clasicos més utilizados se encuentran la
interpolacion polinomial (Lagrange, Newton, etc.), regresion lineal, interpolacion

segmentaria (Splines) y laregresion no lineal [13, 14] (ver Apéndice A).

4.4.1 Seeccion de tipo de funcion aproximante y € criterio de
aproximacion

Si bien no se conoce & modelo completo que rige e comportamiento respiratorio,
existe un modelo simplificado llamado SPM (Sngle Path Model) [15, 16] basado en

ecuaciones diferenciales de transporte de fluidos. Paivay Engel [17] redlizan en su trabajo
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un estudio exhaustivo del mismo. Este modelo se utiliza en simulaciones, con € fin de
estudiar lafisiologia respiratoria ante la variacion de parametros como larelacion V/Q, Vit
u otras variables pero no pararealizar un guste de los parametros del modelo [18, 19]. En
el caso de la aproximacion delaCV con € criterio de aprendizaje a partir de datos, se debe
seleccionar € método de aproximaciéon y € tipo de funcién aproximante adecuados en
funcion de las caracteristicas enunciadas en €l inciso 4.3.

Se discute a continuacion las ventgjas y desventgjas de algunos de los métodos
clasicos utilizados normalmente en casos de aprendizaje a partir de datos. Se debe
considerar que €l método elegido debe permitir la automatizacion, ya que se analizaran
secuencias de CV y no necesariamente capnogramas aislados. Cada capnograma de una
secuencia debe ser aproximado por una funcidon continua de valores redes para,
posteriormente, operando analiticamente sobre la misma obtener |as variables derivadas de
interés.

Se descarta, por |o mencionado anteriormente, la interpolacién polinomial, ya que
debe considerarse que un registro tipico de CV tiene alrededor de entre 300 a 400 puntos
datos, por lo tanto s se toman en cuenta todos los datos, € polinomio sera de grado
extremadamente alto y aunque las oscilaciones debidas al ato grado se produjeran fuera
del rango de los vaores de CV, € resultado seria inaceptable. Los polinomios de alto
grado tienen la caracteristica de ser inherentemente inestables con sus consecuencias
indeseables, mas ain s los datos presentan fluctuaciones, caso comun en datos
provenientes de sistemas biol 6gicos.

Puede realizarse una seleccion de puntos significativos del total de los datos de
cada CV, con € riesgo de tomar datos poco representativos, € resultado en este caso es
extremadamente dependiente de dicha seleccion y |a aproximacion general resulta con un
valor alto de error medio cuadréatico sobre el total de |os datos.

El problemade los “satos’ (inciso 4.3.2) es determinante en la eleccion del criterio,
ya que en estos casos, la interpolacion no aproxima convenientemente aguellas zonas en
las que aparecen discontinuidades, con lo cual también se deben descartar métodos basados
en interpolacion como Splines. Aun con €l uso de B-splines [20] que hace transparente este
procedimiento, la obligacién de seleccionar determinados puntos de los datos hace poco
viable la automatizacion del procedimiento. La eleccion de estos puntos criticos, 0 knots,
presenta dificultades relacionadas con la distribucion y caracteristicas de los datos,
debiendo redlizarse varias pruebas para halar los puntos que puedan lograr una
aproximacion adecuada. Se redlizaron pruebas con varios registros capnograficos, no
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lograndose una aproximacion aceptable (evaluando €l error medio cuadrético y €l gjuste a
la morfologia de la curva) aun considerando caracteristicas claves de los mismos, tales
como puntos de inflexion, derivadas, maximos, minimos, etc.

Las fases ruidosas (inciso 4.3.5) dificultan la eleccion de los puntos clave y la
multiplicidad (inciso 4.3.6) impiden la aplicacion del criterio de interpolacion si no es
previamente eliminada esta dificultad.

Se redizaron pruebas con Splines e interpolacion polinomia (Lagrange) en
capnogramas aislados tipicos seleccionandose puntos convenientes. La aproximacion
resulté extremadamente dependiente de la seleccién de los puntos y no fue satisfactoria en
la mayoria de los casos. Por otro lado, Spline es una aproximacion segmentaria (no una
funcion Unica) lo que impide operar analiticamente sobre e rango completo de
aproximacion parala obtencion de las variables derivadas de interés.

La regresién polinomia (lineal) no presenta resultados aceptables debido a la
morfologia de la curva de CV, como en €l caso anterior, la seleccion de puntos adecuados
es dificultosay hace muy poco viable la automatizacion del proceso.

Esto determina la eleccidon de la regresion no linea utilizando como funcion de
aproximacion:

e una combinacion de funciones de tipo logistico adecuadas a la morfologia
delaCV;

e un modelo deinferencia difuso.

Ambos permiten la automatizacion del problema a obtener una Unica funcién continua de
valores reales, sin necesidad de realizar un submuestreo previo de los registros crudos.

Si se consideran las dificultades enumeradas en e apartado 4.3 se puede concluir
que la eleccidn de la regresion no lineal con funciones de tipo logistico o con € modelo
difuso presentan un mejor comportamiento al no ser sensibles a algunas de las dificultades
mencionadas.

Si bien las oscilaciones cardiogeénicas (inciso 4.3.3) estan presentes solo en algunos
capnogramas, es otro de los motivos de la utilizacion de un criterio no interpolante, ya que
la funcién obtenida por minimos cuadrados resulta “suave” y filtra estas oscilaciones si la
frecuencia de las mismas no es demasiado baja; si ello ocurre tiende a seguirla.

Lafase IV (inciso 4.3.4), no siempre esta presente; sin embargo, debido alaforma

de cédlculo de las variables derivadas teniendo en cuenta una Unica funcidn continua, como
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severaen e Capitulo 5, no presenta problemas a priori, y se convierte en una ventgjas se
desean estudiar estos casos en particular.

Lafase Il ruidosa (inciso 4.3.5), es uno de los mayores problemas que enfrentan los
algoritmos utilizados en la mayoria de las implementaciones tradicionales para halar las
variables derivadas, ya gue éstos se basan en diferentes calcul os discretos realizados sobre
estos puntos, resultando muy sensibles a ruido. Al aproximar con una unica funcién
continua, el calculo de las variables derivadas resulta menos sensible a dicho ruido ya que
lafuncion resultante es suave.

La multiplicidad de valores (inciso 4.3.6) debe ser evitada, por lo cua deben
eliminarse los mismos, no por su multiplicidad en si (porque si tuvieran e mismo valor de
CO; lo tnico en o que resultarian perjudiciales es en ladensidad), sino porque en los casos
en que para un valor de Ve, Se tienen distintos valores de CO, se produce una distribucion
vertical en € capnograma. La regresion “promedid’ sobre estos vaores, resultando
erréneos los cdculos de las variables derivadas relacionadas con esa parte de la CV. En
general este caso se produce en e final de la espiracion, en € limite con la nueva
inspiracion, debido ala segmentacion incorrecta de los ciclos respiratorios.

En e Capitulo 5 se desarrollan model os de regresion no lineal parala modelizacion
de la CV con una Unica funcién de valores reales, en un caso con enfogue clasico basado
en funciones de tipo logistico generalizado y otro basado en un modelo hibrido de

Inteligencia Computacional.
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Capitulo 5

Modelos de aproximacion de las CV

En el Capitulo 4 se evaluaron diferentes métodos de aproximacién en funcién de las
dificultades que presentan los registros capnograficos. En el mismo se selecciona la regresion
no lineal como método de aproximacién de la CV. En el presente capitulo se consideraran las
dos posibles aproximaciones mencionadas en el capitulo anterior, una cldsica, basada en
funciones de tipo logistico, elegida por su similitud con la forma de la CV y optimizada
mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt (AFCV-LM), y otra, basada en un modelo de
inferencia difuso optimizado mediante Redes Neuronales (AFCV-ANFIS).

A partir de las aproximaciones obtenidas, se proponen nuevas definiciones y célculos
analiticos de las variables derivadas de interés. Esto resulta matemdticamente mds robusto
porque permite la adaptacién dindmica a los cambios en la CV producidos por modificaciones
en la fisiologia respiratoria. La falta de adaptacion dindmica a los cambios es el problema
comun de las metodologias actualmente utilizadas, ya mencionadas en el Capitulo 3. Los
modelos aqui propuestos resultan més precisos y menos sensibles a las variaciones bioldgicas
y al ruido en la adquisiciéon. Ademads, otra de las ventajas, es que calculan las variables
derivadas de la CV en forma independiente una de otra, evitando asi la propagacién de

€rrores.

5.1 Modelo AFCV-LM

El modelo AFCV-LM [1, 2] estd basado en el ajuste de pardmetros de curvas
logisticas generalizadas mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt [3-5]. La funcion se
define teniendo en cuenta la morfologia de la CV. Se propone por lo tanto la siguiente funcién
fit,x) de valores reales, donde la variable independiente ¢ denota el volumen espirado y la

variable dependiente f representa la concentracion de COx:

f@,x)=f,@,x)+ f,t,x)+ f,(1,X).

Esta funcidén puede ser vista como la combinacion lineal de tres términos, fy, f; ¥ f>. Dichos
términos, funcién de los pardmetros X y £, son necesarios para la correcta aproximacion de la
CV. El término fy es una constante que ajusta aquellos casos en donde la concentraciéon de

CO; no comienza en cero, como por ejemplo, la re-inhalacion por falla de la vélvula
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espiratoria del circuito anestésico o el agotamiento de la cal sodada en las madaquinas
anestésicas [6]. De esta forma, el modelo puede adaptar la funcidn resultante a estos casos de
CO; no nulo que comiinmente se encuentran en la actividad clinica. Los términos f; y f> son
funciones de tipo logistico; si bien f; es una funcién de forma sigmoidea, en realidad tiene
pardmetros tales que hacen que sea plana en la parte inferior del capnograma (cercana a cero,
no interaccionando con los otros términos) y que su zona de crecimiento (muy extendida)
actiie como una recta en la zona del final de la fase Il y en toda la fase IIl, quedando la zona

plana posterior fuera del rango de volumen espirado considerado (Fig.5.1).

it LX)\

Fig.5.1 Funcién aproximante propuesta para el ajuste de registros de CV.

En una primera aproximacién se considera la funcién Bi-logistica [7] con la adicién

del término necesario fy:

fo(tvx)le;

S, X)_ 1+ot = AR
X5

f2(t X)_ ( t=xg)/x7 °

Donde los términos f; y f> no tienen interaccion entre sus pardmetros. Se propone entonces
definir una funcion que presente interaccion entre los pardmetros de las funciones logisticas;

en este caso la definicion de los términos seria:
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fot,X)=x;;
(X, —x) x;
fi@.x) = [y
1+e

(x, —x)(1=x;)
1+ e(—t—x6)/x7

f2(f,X) =

En la Fig.5.2 se puede observar la aproximacién con ambos modelos de un mismo

capnograma, en el caso A, con la funcién Bi-logistica y en el caso B con AFCV-LM.

35 35

CO:
CO:

0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Volumen espirado Volumen espirado

A B

Fig.5.2 Aproximacién a un registro de CV. A: ajuste con funcién Bi-logistica. B: ajuste con
AFCV-LM (rojo: datos del registro de CV, azul: aproximacién funcional).

Como se puede observar en la Fig. 5.2, la interaccion de los pardmetros permite mayor
flexibilidad en la optimizacién, lo que no ocurre con la funcién Bi-logistica que no aproxima
convenientemente a este capnograma.

Se realizaron pruebas con CV provenientes de diferentes pacientes. Si bien ambas
aproximaciones funcionaron en la mayoria de los casos en forma similar, en algunos casos
como el de la Fig.5.2 la funcidn Bi-logistica no resulté adecuada y si lo fue la AFCV-LM.

Tanto en la AFCV-LM como en el caso de la funcion Bi-logistica, los términos f; y f>
son funciones de tipo logistico, pero con AFCV-LM se puede obtener la asimetria de la CV a
través de la interaccion entre sus pardmetros. Ademds aproxima convenientemente la fase II1
y la fase IV si existiera. Puede decirse que f; tiene mds peso en la modelizacion de la fase III y
/> en la de la fase II, pero la combinacién de ambas, a través la interaccion de los pardmetros
compartidos, es util para la obtencién del modelo adecuado.

Si bien la funcién utilizada en la simulacién del Capitulo 3, compuesta por una

sigmoidea mdas una recta representa adecuadamente a la CV, es una funcién segmentada
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(definida a tramos), en la cual la recta de fase III sélo se utiliza en la zona de dicha fase sin
influenciar la zona de la fase I definida por la sigmoidea.

La utilizacién de una funcién tnica (sigmoidea + recta definida sobre todo el intervalo
de aproximacién) podria ser adecuada para el cédlculo de alguna variable derivada puntual
(caso Spy), sin embargo, al actuar la recta sobre todo el rango del volumen espirado, la zona
de fase I tendria una pendiente positiva (pero con valores negativos de CO,) inexistente en los
capnogramas. Esto produciria errores al calcular las variables derivadas relacionadas con
dicha fase o con aquellas cuyo cdlculo se basa en la integraciéon (ejemplo: VTCOZ2br)

(Fig.5.3).

CO:

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado

Fig.5.3. Aproximacién a un registro de CV mediante ajuste de sigmoidea + recta.

La utilizacion de la sigmoidea + recta tampoco seria adecuada en el caso de estar en
presencia de fase IV, ya que al forzar la aproximacién de ambas fases (Il y IV) con una recta,
la misma resultaria errénea (promediaria valores) y se sobreestimaria la pendiente de fase III
por tener en cuenta la fase IV (Fig.5.3.). Las transiciones de la fases I-II y de la fases II-III no
son simétricas en la mayoria de los capnogramas, por lo cual una funcién sigmoidea simétrica
estaria aproximando incorrectamente alguna de estas zonas o ambas. La transicion de las fases
II-1II es la més importante desde el punto de vista del anélisis fisiolégico.

En la Fig.5.4 se observa el resultado de aplicar la AFCV-LM, en la que aparece la
asimetria de la curva de CV. Esta asimetria proviene de la pendiente positiva de la fase IIl y
del efecto que la pendiente de fase II tiene sobre la misma fase III y sobre la suavizacién de la

transicion entre ambas fases.
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0 100 200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

Fig.5.4 Aproximacién funcional de una CV con el modelo AFCV-LM.

Para la aproximacion AFCV-LM, los valores iniciales de los pardimetros del modelo se
obtienen a partir de la experimentacién con un conjunto de CV previamente seleccionadas que

resultan representativas de diferentes morfologias.

5.1.1 Definicion y calculo de las variables derivadas de la CV basadas en el

modelo AFCV-LM

La importancia del modelo AFCV-LM es que ademds de su adecuada aproximacion
contempla el andlisis automdtico de una secuencia de ciclos respiratorios. Si bien Ia
morfologia de la CV y algunas de las variables respiratorias son diferentes de paciente a
paciente (variabilidad bioldgica), los valores iniciales considerados para la aplicacién del
algoritmo no fueron modificados permaneciendo constantes en todos los célculos realizados.

A partir de esta nueva forma de modelar las CV surge una nueva definicién de algunas
de las variables derivadas, como AAI y nuevas formas de calculo [1] las cuales se presentan a
continuacion.

Las Fig.5.5 y 5.6 muestran cémo se calculan las diferentes variables derivadas con la
metodologia propuesta, basada en las caracteristicas fisiologicas descriptas previamente [8, 9],

las variables derivadas ahora son definidas y/o calculadas de la siguiente manera:

® Fase I: la definicién de la misma es la considerada en el Capitulo 2, inciso 2.2 (abarca
desde el final de la inspiracion, determinada por la sefial de flujo, hasta el comienzo de
la eliminacion de CO,), el célculo de la misma se define ahora desde el comienzo de la

espiracidon hasta el punto de maximo de la tasa de cambio de la segunda derivada
-77 -



Modelos de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

(primer méaximo de la tercera derivada de la funcién — linea B,). Se elige este punto
porque es un marcador del cambio de la curvatura de la CV, en la fase 1. (Fig. 5.5)
Fase II: 1a definicién no cambia con respecto a la definicion tradicional, el cdlculo se
extiende desde la finalizacion de la fase I (ahora vertical B;) hasta la interseccién de
las rectas de ajuste de la fase Il y la fase III (Fig.5.5).

Fase III: la definicién no cambia con respecto a la definicion de la version tradicional,
pues se calcula desde la interseccion de la fase II y III hasta el final de la espiracion
(Fig.5.5).

Interfase bronquiolo-alveolar (AAI): dicho punto se define como el punto de inflexién
de la funcién de aproximacién de la CV. (A) (médximo de la primera derivada) (Fig.5.5
y 5.6).

Volumen Corriente Alveolar (VT,y): se calcula como en forma tradicional, como la
diferencia de Vp,y a V1 (Fig.5.6).

Pendiente de la fase Il (Sy): se calcula como el valor de la primera derivada de la
funcién en el punto de inflexién (A) (Fig.5.5).

Pendiente de fase Il (Sy): se obtiene mediante el siguiente procedimiento:

- se calcula el punto correspondiente al segundo méaximo de la tercera derivada
(vertical B2). Se trata de un indicador de la posiciéon del dngulo o y estd
ubicado en la transicién de fase II a fase III en la mayoria de los casos. A partir
de este punto se considera el cdlculo de la fase III.

- se divide el segmento definido por el punto B, y el final de la espiracion (Vr),
en tres secciones.

- se utiliza el tercio central para el cilculo de Sy, debido a que de esta forma no
influye en el calculo ni la curvatura entre la fase Il y III ni la fase IV si
existiera.

- dicho tercio se divide en diez puntos equidistantes y se calcula el valor de la
derivada en cada punto. El promedio de los mismos determina Sy (Fig.5.6).

Espacio Muerto Anatomico (Vpaw): se calcula desde el comienzo de la espiracion
(origen de la CV) hasta el punto definido por la AAI (Fig.5.6).

Volumen de CO?2 eliminado por ciclo respiratorio (VTCO,,,): se calcula mediante
integraciéon de la funcién aproximante desde el comienzo hasta el final de la

espiracion.
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Fig. 5.5 Definicién de variables derivadas de registros de CV (ver texto).

CO2 (mmHg)

A\ 4

VDaw VTalv

Fig. 5.6 Definicion de variables derivadas de registros de CV (ver texto).

Es importante recalcar que la AAI, por convencién o por conveniencia se ubica en el
punto medio de la fase II [10-12], como se menciona en el Capitulo 2. En el nuevo modelo se
define este punto como el punto de inflexién de la CV de acuerdo con Fletcher [9] que
sugiere la utilizacién del mismo en presencia de CV con morfologias alteradas por patologias,
en funcién de las fallas que presentan normalmente las metodologias estudiadas en el
Capitulo 2. La utilizaciéon de la AFCV-LM evita estos problemas ya que calcula la AAI
directamente como el punto de inflexion de la funcién aproximante.

Una de las consideraciones a tener en cuenta es que no se definen rectas de fase II ni

fase II1, ya que las pendientes de ambas fases (Sy y Smr) no se calculan como pendientes de las
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rectas que las ajustan, sino como el valor de la derivada de la funcién en un punto (Sy) o
como promedio de varios valores (Syy).

En el apartado siguiente se estudia el comportamiento del AFCV-LM, tanto en datos
simulados (comparidndolo con el método de Fowler), como en registros de pacientes bajo
anestesia (comparandolo con las implementaciones tradicionales de cdlculo enumeradas en el

Capitulo 2).

5.1.2 Comparacion de los métodos de Fowler y AFCV-LM en datos

simulados

A continuacién se comparan los resultados obtenidos por los métodos de Fowler y
AFCV-LM en casos de adicién de ruido. Los datos utilizados son los correspondientes a la
simulacidn estudiada en el Capitulo 3.

La Tabla 5.1 muestra el desempefio de ambas metodologias en el cdlculo de Vp,y y
Sm para los casos de ruido A y B considerados, recordando que se eligen los valores extremos
de la simulacién de la pendiente de fase IIl (¢ = 0.0l ya=0.05)yc=0.1,6=0.5,6=0.9

dependiendo del caso A o B. En este caso el Vp,y tiene un valor de 130 ml.

Tabla 5.1 Comparacion entre Fowler y AFCV-LM de registros de CV simulada, con ruido.

Caso o a S (Fm) S (AFcv-LM) VDaw (FM) VDaw (AFCV-LM)
(mmHg/ml) (ml)
A 0.5 0.0100 0.0166+.0003 *  0.0094 +.0006 128.70+1.0 * 129.89+0.2
A 0.9 0.0100 0.0178 +.0005 * 0.0098 +£.0008 128.72 +£0.9 * 130.05+0.3
A 0.5 0.0500 0.0542 +£.0002 * 0.0528 +.0013 12470 +£1.0 * 129.99+0.2
A 0.9 0.0500 0.0541 +£.0005 * 0.0529 +£.0020 12446 £1.8 * 130.16+0.4
B 0.1 0.0100 0.0166+.0002 * 0.0095+.0003 128.44 +0.1 * 129.79+0.1
B 0.5 0.0100 0.0164+.0010 * 0.0094 +£.0012 128.37+0.4 * 129.80+0.1
B 0.1 0.0500 0.0542 +.0002 * 0.0530+.0002 124.64 £0.1 * 129.97 +0.1
B 0.5 0.0500 0.0541+.0011 * 0.0528 +.0008 124,71 £0.2 * 130.03 +0.2

Caso A: adicién de ruido gaussiano. Caso B: adicion de ruido gaussiano proporcional al valor de CO,.

a: pendiente de fase III. VD,,: espacio muerto anatémico. FM: método de Fowler y AFCV-LM: Aproximacién
Funcional de Capnografia Volumétrica con Levenberg-Marquardt. Los valores de cada fila representan valor
medio y desvio standard sobre 100 simulaciones.

De los valores obtenidos se puede observar que la técnica de Fowler subestima el valor

de Vp,w con un rango de variacién de -5.54 a -1.28 ml y un desvio estandar (DS) de 0.1 a 1.8
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ml. Los célculos con AFCV-LM de Vp,, resultan muy semejantes a los valores impuestos
originalmente, con un rango de variacién de -0.21 2 0.16 ml y el DS de 0.1 a 0.4 ml.

El método de Fowler, por otro lado, sobreestima Sy; mostrando mayor desviacion
(0.0041 a 0.0078 mmHg/ml) que el AFCV-LM (0.0002 a 0.0030 mmHg/ml); con valores
similares de DS.

Si bien la Tabla 5.1 presenta con claridad los resultados obtenidos, las dispersiones de
ambos métodos se pueden observar mejor en las Fig.5.7 a 5.14 para los distintos casos de
adicién de ruido. En dichas figuras, los puntos de la funcién simulada (evaluacién de la ec. (3)
del punto 3.3 Capitulo 3) se presentan en negro, los correspondientes a los datos con ruido en
celeste, las posiciones de las AAI (lineas verticales) y rectas de fase III correspondientes al

método de Fowler estan graficadas en rojo y las correspondientes a AFCV-LM en azul.

CO2

1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.7 Caso A: CV simulada con ruido gaussiano (o = 0.5). Pendiente de fase III: a = 0.01.
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S0 A

cO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.8 Caso A: CV simulada con ruido gaussiano (¢ = 0.9). Pendiente de fase III: a = 0.01.

CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.9 Caso A: CV simulada con ruido gaussiano (o = 0.5). Pendiente de fase III: a = 0.05.
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CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.10 Caso A: CV simulada con ruido gaussiano (o = 0.9). Pendiente de fase III: a = 0.05.

S0r 7

CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.11 Caso B: CV simulada con ruido gaussiano proporcional al valor de CO, (o =0.1).
Pendiente de fase III: a = 0.01.
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CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.12 Caso B: CV simulada con ruido gaussiano proporcional al valor de CO, (o = 0.5).
Pendiente de fase III: a = 0.01.

CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.13 Caso B: CV simulada con ruido gaussiano proporcional al valor de CO, (o = 0.1).
Pendiente de fase III: a = 0.05.
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CO2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Vesp

Fig.5.14 Caso B: CV simulada con ruido gaussiano proporcional al valor de CO, (o = 0.5).
Pendiente de fase III: a = 0.05.

Observando las figuras anteriores, en todos los casos el método de Fowler subestima
el valor de Vp,y y en la mayoria de ellos tiene mayor dispersién que el modelo AFCV-LM.
En los valores de Sy, si bien Fowler tiene una menor dispersion en algunos casos, en casi

todos ellos sobreestima el valor de la misma.

5.1.3 Aplicacion del modelo AFCV-LM en casos clinicos

5.1.3.1 Caso I: Pacientes bajo anestesia con protocolo de variacion de PEEP

En este estudio, el especialista médico desea observar el efecto que tiene sobre la
fisiologia respiratoria el cambio en los niveles impuestos de PEEP sobre el espacio muerto
anatomico [13]. Con tal fin se disefia el protocolo a ser utilizado en cirugias cardiacas.

Previa aprobacién del Comité de Etica local y con consentimiento informado firmado,
se seleccionaron 10 pacientes bajo anestesia general ventilados mecdnicamente, con edades
entre 40 y 70 afios. El monitoreo estdndar incluye ECG, oximetria de pulso, toma de presion
arterial no invasiva y capnografia.

La anestesia fue inducida con propofol 1.5-2 mg kg'l, fentanyl 5 pug kg'1 y vecuronium
0.08 mg kg’1 y mantenida con infusién continua de propofol 100 ug kg min y remifentanyl
0.5 pug kg min. Los pulmones fueron ventilados a través de un tubo endotraqueal con una

estacion Avance (GE, Madison, WI, USA) utilizando las siguientes especificaciones:
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volumen corriente de 8 ml kg', frecuencia respiratoria 15 bpm, relacién inspiracién-
espiracion de 1:2 sin pausa respiratoria y FiO, de 0.5.

Los datos de CV y mecdnica respiratoria fueron registrados utilizando un capnégrafo
NICO conectado a una notebook con software especifico DataColl (Respironics, Wallingford,
Conn., USA).

El sensor principal se ubicé entre el tubo endotraqueal y la pieza “Y” del circuito de
anestesia. El tiempo de respuesta del sensor de CO; fue menor a 60 ms y la resolucion fue de
2 mmHg.

El sensor de flujo de presion diferencial con un rango de medicién entre 1 y 180 1/min
tiene una exactitud de 3%. La calibracion fue realizada de acuerdo al manual del fabricante.

Se asignaron aleatoriamente tres niveles diferentes de PEEP (0, 5 y 10 cmH,0)
utilizando el patrén respiratorio descrito anteriormente. Por la utilizacidn de estos diferentes
niveles de PEEP, tanto la AAI como Sy variaron [14, 15].

Se aplicaron los niveles propuestos de PEEP por 15 minutos separados por 5 minutos
de ventilacion basal sin PEEP.

Se almacenaron los udltimos 10 ciclos respiratorios de cada nivel de PEEP en una PC,
los cuales se analizaron off-line con rutinas desarrolladas en MatLab®. Los registros de CV se
evaluaron con ambos métodos: la implementacién de Fowler y la AFCV-LM. Se calculé el
valor medio de cada variable en cada nivel de PEEP para la totalidad de los registros.

Se estudiaron, por lo tanto, un total de 300 capnogramas correspondientes a 10
pacientes tomados con los tres diferentes niveles de PEEP mencionados. La Tabla 5.2
muestra en cada fila los valores medios de Vp,yw y S para los 10 capnogramas registrados de
cada paciente (P1 a P10), calculados con ambos métodos estudiados.

Las diferencias en los valores medios entre el método de Fowler (FM) y la AFCV-LM
resultaron estadisticamente significativos en todos los niveles de PEEP. Para un valor de
PEEP de 0 cmH,O Ia diferencia en los valores medios fue de 0.50 ml (-4.36 a 5.44), para un
valor de PEEP de 5 cmH,0, 1.51 ml (-4.30 a 13.15) y un valor de PEEP de 10 cmH,0, 3.39
ml (-1.88 a 17.77) respectivamente.

Las diferencias en los valores medios de Syy entre FM y AFCV-LM fueron
significativas también para todos los niveles de PEEP. A un valor de PEEP de 0 cmH,0 la
diferencia en los valores medios fue 0.0073 mmHg/ml (-0.0034 a 0.0363), para un valor de
PEEP de 5 cmH,0, 0.0039 mmHg/ml (-0.0058 a 0.0239) y para un valor de PEEP de 10
cmH,0, 0.0107 mmHg/ml (rango -0.0027 a 0.0308).
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Tabla 5.2 Datos clinicos de 10 pacientes anestesiados y el andlisis de la CV con ambos métodos

estudiados.
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
VD |MF 798519 860225 150746 1465430 80714 975435 1405519 1213227 728413 87.3£29
aw
mL
& D JAFCV-LM 7672135 §55508 1453229 % 1509515 % 787404 « 058208 1425507 x 1208206 743204« §7.6%17
g MF 00157 00064 0.0661 00249 0020 00113 0.0326 00145 00388 00060
= St 20023 £0012 %0027 #0020 £0013 %0042 =0049  £0016 %0024 %001l
(mmHg/mL)
AFCV-LM 00191, 0.0074 , 00298 00224, 00270 , 00136 00081 , 00108 , 00226 ,  0.0063
20026 * %0006 * £0012F  £0014 ¥ %0009 ¥ £0011 20009 * %0007 * £0022 * £0002
VDa | MF 799424 768229 1542454 1481222 £22%12  1166£23 1200835 1201225 999414  85.4£29
aw
mL
e D JAFCVALM 782508 750517 1410824 % 1525514« 803204 1150504 1295822 1282500 1026200+ 74208 x
=
g MF 00192 0.0063 0.0523 00266 0.0241 00123 00070 00189 00427 00060
” Sint £0018 #0023 £0055 #0020  £0025  £0020  £0010  £0008  £0040 %0013
(mmHg/mL)
AFCV-LM 00215 00079 , 00284, 00253 00299, 00128 00042, 00123, 00267 ,  0.0070 ,
£0000 %0004 ¥ £0016 ¥ £0020 %0010 ¥ £0010 0004 * %0005 *  £0017 *  £0007
VDu | MF 835439 866#2.1  IS8.1£34 1828538  90.5kl4 1283229 1420850 1144£33 855518 866223
aw
mL;
= D JAFCV-LM 808224 364207 1490515 1650514% $79205 % 1262222 1438227 116409  §74%08 x 364207
=
A MF 00141 00050 00591 00437 00216 00199 00317 00169 00438 00050
2|  Sm 0021 £0009 %0049 #0027 £0017 #0012 #0103 £0010 %0037 %0009
He/mL
femb) | A FCVALM 00163, 00064, 00283 , 00135, 00186, 00110,  0.009 00196 00241 ,  0.0063 ,
20011 20006 © %0012 % £0011 £0014 * £0009 ¥ =002 * £0003 * %0010 * %0005

Cada fila presenta el valor medio de 10 capnogramas para Vp,, y Sy calculados para los métodos probados:
Fowler (MF) y AFCV-LM. Los datos se obtuvieron durante tres diferentes niveles de PEEP (0, 5 y 10 mmH,0).
* Representa p < 0.05.

La Fig.5.15 muestra un grafico boxplot del coeficiente de variacién (Cv = desvio

standard / valor medio) de Vp,y y Sm para ambos métodos. El Cv es un valor conveniente

para la comparacion en casos en que los valores medios difieren. La variacion en los cdlculos

de ambas variables derivadas fue mayor para el FM comparado con el AFCV-LM para todos

los niveles de PEEP (todos < 0.05, utilizando test de Wilcoxon).
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Boxplot del coeficiente de variacién de Vp,,, y Sy. FM: método de Fowler. AFCV-LM:
Aproximacion Funcional de la CV con Levenberg-Marquardt.
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En este estudio se confirma lo mencionado anteriormente con respecto a la influencia
que tienen las deformaciones de las CV en los célculos de las variables derivadas con los
métodos tradicionales. En la Fig.5.16 se observa el caso de un paciente que presenta un
corrimiento de la CV hacia la derecha con el incremento de la PEEP durante el protocolo.
Mientras que el método de Fowler (implementado sobre un rango de 40% al 80% del
volumen espirado) sobreestima el valor de Sy y subestima Vp,,, AFCV-LM se ajusta

dindmicamente al cambio y calcula Vp,y y Sy en forma precisa.
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Fig.5.16: Efecto de la PEEP sobre Vp,,, y Sy calculados con ambos métodos.
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5.1.3.2 Caso II: Pacientes bajo anestesia con protocolo de cirugia de bypass cardio-
pulmonar completo

En este caso, se estudiaron pacientes antes y después de una cirugia con bypass cardio-
pulmonar (CPB, bypass cardiopulmonar), una intervencion, que se sabe, cambia la fisiologia
respiratoria y por ende la morfologia de la CV por producir una lesién pulmonar aguda leve.

Previa aprobacién del Comité de Etica del Hospital Privado de Comunidad (Mar del
Plata, Argentina) y con consentimiento informado firmado, se realiz6 un estudio prospectivo a
12 pacientes sometidos a cirugia coronaria con bypass cardio-pulmonar completo (CPB,
Cardiopulmonary bypass).

Los criterios de exclusiéon fueron: cirugia de urgencia, hipertensién pulmonar,
enfermedades pulmonares crénicas, tabaquismo activo, edad <55 o >70 afios y la ausencia de
consentimiento informado por escrito.

La anestesia fue inducida con propofol 2 mg kg, fentanyl 10 p kg y vecuronium
0.08 mg kg'1 y sostenida mediante una perfusion de propofol (100 p kg'1 min) y remifentanyl
(0.5-1 p kg' min). Durante la anestesia se mantuvo un monitoreo de tipo estdndar. Se intub6
con un tubo endotraqueal adosado y se realiz6 chequeo por fuga de aire. Los pulmones se
ventilaron con el ventilador del Avance Anesthesia Workstation® (GE, Madison, WI, USA)
fijando para el control de ventilacion los siguientes pardmetros: volumen corriente (V1) de 8
ml kg'l, frecuencia respiratoria de 12-15 respiraciones por minuto, relacién
inspiracién/espiracién de 1:2, PEEP de 6 cmH,0 y una FiO; de 50 %.

Los pulmones no se ventilaron durante la CPB, dejando las vias aéreas abiertas a
presion atmosférica normal. Diez minutos antes de la desconexién del CPB, los pulmones
fueron re-expandidos mediante seis insuflaciones profundas con bolsa manual y luego se
reanudé la ventilacién basal con los pardmetros fijados anteriormente.

Las variables respiratorias y la CV se monitorearon con un capndgrafo NICO
(Respironics, Wallinford, CT, USA). El sensor principal se ubicé entre el tubo endotraqueal y
la pieza “Y” del circuito de anestesia. Los datos fueron registrados utilizando la salida del
capnégrafo NICO conectado a una notebook con software especifico DataColl (Respironics,
Wallingford, Conn., USA).

Se almacenaron las CV, datos respiratorios y muestras de sangre arterial durante dos
periodos: basal, 15° después de la induccién de la anestesia y antes del comienzo de la
cirugia. Después de la CPB, 15’ después del cierre del térax al finalizar la cirugia.

Se estudiaron off-line 10 ciclos respiratorios consecutivos para cada uno de los

periodos definidos. El software del NICO Flow-viewer® (Respironics, Wallinford, CT, USA)
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presenta como salida los datos de las concentraciones de CO, y flujo. Estos datos se
importaron en MatLab® (Mathworks, Natick, MA, USA).

Se estudiaron en forma prospectiva 8 varones y 4 mujeres durante un bypass aorto-
coronario, clase funcional II-III, con edades de 64 + 6 afios e indice de masa corporal
(peso/alturaz) de27+3 kg/m'z. El tiempo medio de las cirugias fue de 306 + 55 minutos y el
de los bypass cardiopulmonares de 118 + 17 minutos. No se presentaron complicaciones
respiratorias o hemodindmicas durante las anestesias.

Los resultados de Vpaw y Smr antes y después de la CPB se observan en la Tabla 5.3,
siendo obtenidos mediante el método AFCV-LM. Los datos no presentaron una distribucién
normal, comprobdndose la falta de normalidad mediante el test de Lilliefors. Se aplic
entonces el test de Wilcoxon para datos no paramétricos (rechaza la hipétesis nula de que las

dos poblaciones tienen la misma distribucion).

Tabla 5.3 Variables derivadas de la CV antes y después de una CPB.

Variables Basal Después CPB

Mediana RangolQ Mediana RangolQ

VDaw (ml) 122 16 110 34 %
VT, (ml) 355 92 375 75 %
Sy (mmHg/) 040  0.11 041 0.10
S (mmHg/) 0.017  0.007 0.021  0.011 *
VTCO2pr (ml) 106 22 109 33

Comparacion de datos antes y después de un bypass cardiopulmonar (CPB) analizados con AFCV-LM.
Los resultados se presentan como mediana y rango inter-cuartil (Rango 1Q).
* Representa p < 0.05. (Test de Wilcoxon).

La implementacién automatica del AFCV-LM permitié al especialista de campo
obtener estos resultados que verifican lo documentado con respecto al efecto que tiene la CPB
sobre la funcién pulmonar y sus consecuencias negativas sobre el intercambio gaseoso y la
mecdanica pulmonar. La mezcla de las consecuencias de la CPB, tales como el edema
pulmonar, atelectasis y el cierre de las vias respiratorias, produce una deformacion sobre la
CV caracterizada por un incremento de la Sy En este contexto, Sy tiene un valor especial

desde el punto de vista clinico, ya que proporciona informacién de forma no invasiva sobre la
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relacién V/Q pulmonar. Este aumento en la Sy es una descripcion indirecta pero clara de una
alteracion en la distribucion de la ventilacion y perfusién dentro de los pulmones, un
fenomeno conocido desde hace tiempo en los pacientes sometidos a cirugia cardiovascular
con un CPB total.

Si bien el modelo AFCV-LM presenta una muy buena performance, en algunos casos,
aun cuando el error medio cuadritico no es alto, puede no ajustar convenientemente. Esto
ocurre con algunos pacientes o con algunas curvas de determinado paciente y estd asociado a
ciertos cambios en la morfologia. El especialista médico, en este caso, decide con criterio
propio si acepta los valores de las variables derivadas o los rechaza. Sin embargo en algunos
casos el especialista desea de todas formas encontrar un modelo para esas CV. Como ejemplo
puede observarse la aproximacion de la Fig.5.17, el la cual la funcién obtenida mediante
AFCV-LM no resulta adecuada, ya que en este caso Sy resulta sobreestimada y Sy

subestimada.

0 100 200 300 400 500
Volumen Espirado (ml)

Fig.5.17: Aproximacién AFCV-LM en una CV con salto entre fase [ y II.
En estos casos se evalda la obtencion automatica de una funcion utilizando técnicas de

Inteligencia Computacional (IC), en particular, modelos de inferencia difusos puros e

hibridos.
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5.2 Modelo AFCV-ANFIS

El modelo AFCV-ANFIS (Aproximacion Funcional de CV mediante ANFIS) se basa
en la utilizacién de un modelo de inferencia difusa optimizado con redes neuronales.

En la actualidad, una de las dreas mds importantes para la aplicacién de la Teoria de
Conjuntos Difusos desarrollada por Zadeh [16] son los Sistemas de Modelado Difuso. Este
tipo de sistemas es una extension de los Sistemas Basados en Reglas, con la particularidad
que opera con conceptos o términos lingiiisticos subjetivos. Debido a ello, pueden aplicarse
con éxito a una variedad de problemas, en diferentes dreas, que presenten incertidumbre e
imprecision [17-20]. Los sistemas de modelado difuso se consideran aproximadores
universales, son capaces de aproximar cualquier funcién continua real con una precision
arbitraria [21-23].

Bésicamente hay dos tipos de modelados difusos basados en reglas de inferencia, de
acuerdo a un requerimiento de interpretabilidad lingiifstica o numérica [24]. El modelo
Mamdani que permite una interpretacion lingiiistica de los datos de entrada y de salida [25] y
el modelo Takagi-Sugeno (TS) que permite una interpretacidn lingiiistica de los datos de
entrada pero una aproximacion funcional de los datos de salida [26].

En ambos casos es necesaria la definicion de los conceptos o términos lingiiisticos de
variables de entrada mediante funciones de pertenencia difusas. Los conjuntos difusos se
diferencian de los conjuntos cldsicos en que la pertenencia de sus elementos puede tomar
valores reales, a diferencia de los conjuntos clasicos en los cuales el valor de la funcién de
pertenencia es dicotomico.

En términos matemadticos [27] un conjunto difuso F en U (universo de discurso) queda
caracterizado por una funcién de pertenencia P que toma valores en el rango [0,1], es decir
Le:U—[0,1]; donde pg(u) representa el grado de pertenencia del elemento ue U al conjunto
difuso F. Para la definicién de p cominmente se utilizan funciones de tipo trapezoidal,
triangular, S, campana y gaussiana.

Un Modelo Difuso, como todo sistema basado en reglas, estd definido por un conjunto
de reglas y un Sistema de Inferencia. Las reglas difusas determinan un mapeo entrada — salida
que combinan premisas acerca de elementos de uno o mds conjuntos difusos de entrada,
llamados antecedentes, con elementos de un conjunto de salida, llamados consecuentes o
conclusién. Un sistema de inferencia difuso (FIS, Fuzzy Inference System) elige las reglas a

ser ejecutadas, y a partir de las conclusiones obtenidas genera una respuesta general.
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Particularmente, una base de reglas difusas en el modelo TS es una coleccion de reglas
cuyo consecuente es una funcién lineal obtenida a partir de la pertenencia de los valores de

entrada a los conjuntos difusos definidos para el antecedente. Como ejemplo, la regla j-ésima:
R :sixesc”yx,escy’y...yx esc’” entonces y” esf (x”...x"),
donde x; son las variables de entrada e y es la variable de salida para dicha regla. “x; es ¢;”

corresponde al valor de pertenencia 1"

i)

de x; al conjunto difuso ¢; y f; es una ecuacion lineal

dependiente de los f4”. La salida del sistema, Y, se obtiene como se detalla en la siguiente

ecuacion:
Zaj Ji(x,x5005%,)
j

Y = : .1
.

donde o (también denominado nivel de disparo) corresponde a la conjuncion de las distintas

premisas, siendo i=1,n la cantidad de variables del antecedente con:
_ 0)
& = H'“i :

En los FIS cada regla difusa representa un modelo local. Actualmente la modelizacién
con Sistemas Difusos estd fuertemente ligada a dreas tales como Optimizacidon Evolutiva [28]
y modelizacién / optimizacion Neurofuzzy [29], ya que los modelos difusos carecen de
técnicas de optimizacién. La combinacion de los tres paradigmas permite generar modelos
robustos que permiten modelar procesos no lineales, con tolerancia a la imprecision,
incertidumbre e incompletitud. Las arquitecturas, algoritmos y metodologias de disefio
hibridas intervinientes en dichas dreas, forman parte de lo que se denomina Inteligencia

Computacional (IC).

En el modelo AFCV-ANFIS se busca obtener una funcién continua que ajuste al
conjunto de datos de la CV utilizando un Sistema de Inferencia Difuso TS. Se utilizard un
sistema de primer orden optimizado con Redes Neuronales Artificiales (ANFIS, Adaptive-
Network-based Fuzzy Inference Systems) [30, 31]. A partir de dicha funcién se estima el
conjunto de las variables derivadas de interés en forma analitica con la misma metodologia de
calculo que se utiliza para el modelo AFCV-LM.

En el AFCV-LM es necesaria la definicion a priori de la funcién a ser ajustada, en

cambio en el AFCV-ANFIS la funcién es generada por el modelo, el cual es robusto ante
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alteraciones en los registros de la CV provocadas por ciertas patologias o por ruido en el
proceso de adquisicién.

A partir de registros de CV se comparan la performance de tres posibles modelos
difusos:

1. Un modelo TS cuyas reglas son generadas agrupando los datos de entrada-salida

mediante clustering substractivo [32]. (M1)

2. Un modelo TS cuyas reglas son generadas utilizando clustering substractivo

posteriormente optimizadas con redes neuronales [30, 32]. (M2)

3. Un modelo cuyas reglas son generadas a partir de los datos utilizando el método de
particién en grillas posteriormente optimizadas con redes neuronales [30, 33].

(M3)

En el caso M1 se utilizan funciones de pertenencia de tipo gaussianas simétricas:

—(x—)?

f(x,0.c)=e 20

En los casos M2 y M3 se utilizan funciones de pertenencia tipo producto de dos

sigmoideas (prodsig):
f(x,a,,¢)% f(x,a,,6,),

donde:

1
x,a,0)=———.
fxa.e)= s

Una funcién de este tipo puede verse en la Fig.5.18. Estas funciones son asimétricas,
permitiendo mayor flexibilidad en el seguimiento de la morfologia de la CV, ya que resulta

determinada por cuatro pardmetros en lugar de dos.

0.8
0.6
0.4

0.2

0 2 4 6 8 10

Fig.5.18 Funcién de pertenencia prodsig.
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Los tres modelos difusos y el modelo AFCV-LM son comparados para evaluar su
efectividad al procesar tres registros capnograficos provenientes de diferentes pacientes. Se

seleccionaron tres CV con las siguientes caracteristicas:

= (VI es un registro tipico poco ruidoso en la zona de la fase III, sin saltos entre

las fases I y Il y con una fase III aproximadamente lineal;

= CV2 es un registro con salto entre las fases [ y I, sin excesivo ruido y con fase

III que presenta curvatura;

= (CV3 es un registro similar al anterior, sin salto pero con mayor ruido en la

zona de fase II.
Para la comparacién de los modelos se definen los siguientes pardmetros:
= TCF: tiempo de cédlculo de la funcién analitica;
= TCVD: tiempo de cédlculo de las variables derivadas de interés;
=  EMC: error medio cuadritico de la aproximacion.

Los dos primeros estan relacionados con el costo computacional y el restante con la bondad
de la aproximacién, estos tiempos estin en segundos. En la Tabla 5.4 se observan los

resultados obtenidos en la comparacién de los modelos M1, M2, M3 y AFCV-LM.

Tabla 5.4 Comparacion entre modelos M1, M2, M3 y AFCV-LM.

Modelo TCF TCVD EMC

Ccvi Cv2 Cvd Cvli Cv2 CVv3d Cvl Cv2 C(CV3

M1 0.597 0.592 0.569 25.64 2912 28.93 0.724 0.523 0.332
M2 0.761 0.799 0.772 70.29 79.57 79.71 0423 0.224 0.307
M3 0.598 0.636 0.615 70.07 80.53 81.15 0.344 0.247 0.274

AFCV-LM 0.754 0.868 0.824 3.364 3.775 3.788 0.376 0.926 0.582

Comparacion de parametros de performance entre los tres modelos difusos utilizados y el modelo AFCV-LM.
TCF: tiempo de cdlculo de la funcidn analitica (seg); TCVD: tiempo de cdlculo de las variables derivadas de
interés (seg); EMC: error medio cuadrético de la aproximacion.

Si bien en este estudio el costo computacional no es un factor determinante, ya que se
trabaja off-line, puede ser importante en el futuro si se desea una implementacién on-line que

permita la incorporacién de estas metodologias en los equipos de capnografia.
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Para la implementaciéon de los métodos y los calculos se utilizé el entorno MatLab®
en una PC con procesador AMD Athlon® 64 X2 Dual Core Processor 4000, 2.11 Ghz, 1 Gb
Ram.

Se puede concluir de la Tabla 5.4 que el AFCV-LM es mas rapido, tanto en el calculo
de la funcién como en el célculo de las variables derivadas, pero no siempre la modelizacion
es conveniente. Por otra parte, el modelo M1 es el mds eficiente computacionalmente entre
los modelos difusos, tanto en el calculo de la funcién como en el de las variables derivadas,
sin embargo, la modelizacién no resulta conveniente en la mayoria de los casos. El modelo
M3 tiene los menores errores medios cuadraticos en forma consistente.

Para ilustrar las diferencias se muestran en las Fig.5.19, 5.20 y 5.21 las funciones

obtenidas con los tres modelos difusos y el modelo AFCV-LM.

. . . .
0 100 200 300 400 500 01 h

CV1 AFCV-LM 0 100 200 300 400 500
CV1 M1
35 T T T T 35
30 1 301 b
25r 1 25} g
20 1 201 b
15 15 ]
10 10 ]
5 5 b
0 . . . . 0 . . . .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
CV1M2 CV1 M3

Fig.5.19 Funciones del registro CV1 (registro tipico poco ruidoso en la zona de la fase III, sin saltos
entre las fases I — II y con una fase III aproximadamente lineal) obtenidas con los diferentes
métodos utilizados.
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Fig.5.20 Funciones del registro CV2 ( registro con salto entre las fases I y II, sin excesivo ruido y con
fase III que presenta curvatura) obtenidas con los diferentes métodos utilizados.
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Fig.5.21 Funciones del registro CV3 (registro sin salto entre las fases I y II, con mayor ruido en la
zona de fase II y con fase tres que presenta curvatura) obtenidas con los diferentes métodos
utilizados.
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En las figuras anteriores puede verse que en los tres casos (CV1, CV2 y CV3) la mejor
aproximacién funcional es la del modelo M3. En la Tabla 5.4 se observa que el modelo M3
presenta el menor error y el TCF es comparable con los otros modelos (es menor que el de
AFCV-LM, pero ligeramente superior al méas eficiente, M1), sin embargo el TCVD es el
mayor de todos los modelos. El costo computacional de operaciones simbdlicas (por ejemplo,
derivacién analitica) es alto si las funciones sobre las cuales se opera presentan alta
complejidad. El tiempo de cdlculo de las variables derivadas es mayor en el caso de los
modelos difusos ya que la funcién resultante, obtenida con la Ec.(5.1), es una sumatoria de
tres o cuatro términos producto de funciones lineales y funciones prodsig.

En base a la aproximacion obtenida para CV3 se muestran las funciones de
pertenencia resultantes para cada uno de los modelos difusos (correspondientes a la Fig.5.21)

y las reglas obtenidas luego de la aplicacidn del ANFIS en las Fig.5.22 a 5.27.

Grado de pertenencia

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado (ml)

Fig.5.22 Funciones de pertenencia correspondientes al modelo M1 y registro CV3.

En la Fig. 5.23 se observa el nivel de disparo de cada una de las cuatro reglas del FIS
para una entrada Vs, = 251 ml. Las funciones de pertenencia son gaussianas, esto implica dos

pardmetros por funcién.
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Wesp= 251
COZ2=253

-48.13 166.3

Fig.5.23 Reglas correspondientes al modelo M1 y registro CV3.

En el modelo M2 se obtienen tres reglas. En este caso las funciones de pertenencia son
prodsig, mas complejas que las gaussianas, lentificando el cdlculo de las variables derivadas

desde el punto de vista de la operacion simbdlica.

0.8
0.6
0.4}

0.2

Grado de pertenencia

0 100 200 300 400 500
Volumen espirado (ml)

Fig.5.24 Funciones de pertenencia correspondientes al modelo M2 y registro CV3.
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Vesp = 308
COZ2=281
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- Ii

-17.18 80.29

Fig.5.25 Reglas correspondientes al modelo M2 y registro CV3.

En M3, como en el caso anterior, se obtienen tres reglas, también con funciones de

pertenencia prodsig.
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Fig.5.26 Funciones de pertenencia correspondientes al modelo M3 y registro CV3.
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Wesp = 244
CO2=1236
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-61 2242 1
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Fig. 5.27 Reglas correspondientes al modelo M3 y registro CV3.

En la Fig.5.28 se observa el ajuste obtenido con el modelo AFCV-ANFIS (M3) en
comparacion con el AFCV-LM para el caso de la CV2. Se observa que el modelo difuso
presenta un mejor ajuste a la morfologia que el modelo AFCV-LM. Este ultimo resulta

sensible al salto producido entre las fases I y II.

40F
351

W
(&) o
T T

—_
a1
T

CO2 [mmHg]
8 N

—_
o
T

Datos CV
— AFCV-ANFIS | -
==== AFCV-LM

200 300 400 500
Volumen espirado [ml]

0 100

Fig.5.28 Comparaci6n entre AFCV-LM y AFCV-ANFIS para el modelo M3 y el registro CV2.

Para evaluar la performance de las distintas metodologias en determinados casos, se
consideraron pacientes seleccionados especificamente por el experto de campo por presentar
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dificultades en la morfologia de la CV o con presencia de ruido. Se seleccionaron diez
pacientes y se evaluaron diez ciclos respiratorios consecutivos de CV para cada uno de ellos,

los resultados se observan el la Tabla 5.5. El modelo M3 es el considerado AFCV-ANFIS.

Tabla 5.5 Comparacion entre los modelos AFCV-ANFIS y AFCV-LM.

Coeficiente de Variacion

Modelo Error medio cuadratico VDaw S
AFCV-ANFIS 0.3106 +0.0889 0.0095 0.11
AFCV-LM 0.5865 +0.2166 0.0381 0.39

Vpaw: €spacio muerto anatémico. Sy;: pendiente de fase III. Coeficiente de variacidn: dispersién/valor medio.

Como conclusién, puede decirse que si bien el modelo AFCV-LM tiene una buena
performance (considerando ajuste y error medio cuadritico) en la mayoria de los casos, en
ciertas CV con fases III curvas, saltos entre las fases I y II o ruido en la fase II y/o III, no
presenta un ajuste adecuado, resultando en valores erréneos de las variables derivadas de
interés. Los modelos difusos, en particular el M3 presentan un mejor ajuste en estos casos
pero con un costo computacional mayor en el tiempo de cédlculo de las variables derivadas
lentificando el procesamiento automaético.

Una posible solucion a ser estudiada en el futuro es un modelo mixto en el cual se
calcule la funcién aproximacién en forma analitica y luego se obtengan las variables
derivadas operando en forma numérica a partir de dicha funcién. La precision del modelo
AFCV-ANFIS puede observarse en el menor valor de los coeficientes de variacién obtenidos
para dos variables derivadas importantes como son el espacio muerto anatomico 'y la

pendiente de fase II1.
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Discusion, conclusionesy trabajos futuros

Discusion:

Para abordar la modelizacion o clasificacion de un problema en € area
biomédica se necesita la experiencia del experto de campo, es decir, del especialistaen
la disciplina especifica. Una de las principales dificultades es la interrelacién entre el
especidista y e modelador, ya que requiriere de parte del modelador, en generd
proveniente del campo de las ciencias exactas, de un mecanismo de abstraccion
adecuado para obtener un modelo Util alosfines del especiaista

El especialista médico cuyas investigaciones dieron lugar a la modelizacion
presentada en esta tesis es un investigador reconocido en €l campo de la anestesiologia y
fisiologia respiratoria, especidizado en Capnografia Volumétrica (CV). Este
investigador hace uso de los resultados en su préctica corriente avalando asi su
aplicabilidad en lamedicinaclinica

Una de las limitaciones que se presentan a comparar 1os métodos de andlisis de
la CV es la ausencia de un gold standard aceptado. Fowler [1] fue & primero en
describir una técnica para este tipo de andlisis y desde entonces es utilizada como
método de referencia. Las falencias de este método y sus limitaciones se describen en €l
Capitulo 2, en @ cual se realiza un andlisis de éste y otros métodos. Para superar esta
dificultad se resolvio crear un “capnograma volumétrico patron simulado” que
representa €l registro de un paciente sano. Esto sirvio como referencia a fin de validar
los métodos en estudio [2].

Las implementaciones computacionales basadas en e método de Fowler tratan
de emular su andlisis planimétrico manual, que resulta subjetivo y dependiente del
operador; sin embargo, estas implementaciones presentan dificultades como se muestra
en el Capitulo 3. Con € fin reducir los sesgos a comparar |os métodos publicados con
los presentados en esta tesis se operd en forma analitica sobre € capnograma patrén
creado ad-hoc.

Las simulaciones realizadas demostraron que €l error en que incurre € método
de Fowler en e calculo de las variables derivadas es menor y probablemente
clinicamente irrelevante en registros que corresponden a pacientes con pulmones. Sin
embargo, en capnogramas que presentan cambios en su morfologia por distintas causas

(patologias, ruido de adquisicion) e resultado no es aceptable. Debe tenerse en cuenta
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que a existir una dependencia en el calculo de algunas de las variables derivadas con
respecto a otras obtenidas previamente, € error propagado puede llegar a ser
inaceptable.

Fletcher [3] sefiad que las limitaciones anteriores son comunes a todos los
métodos de andlisis de la CV publicados y sugirié utilizar € punto de inflexién para €
calculo de una de las principales variables derivadas de la curva en los casos en que los
capnogramas presenten deformaciones. Siguiendo esta sugerencia, se propuso encontrar
una unica funcion analitica para evitar esos problemas, obteniéndose € punto de
inflexion directamente de dicha funcion, resultando un método robusto con respecto a
ruido de adquisicion y alos cambios en lamorfologiadelaCV.

Otra fuente de error de las implementaciones del método de Fowler (y otros
métodos publicados como los de Hatch-Langley [4-6], Cumming [6] y Bowes [7]) esla
utilizacion de intervalos fijos de valores del capnograma en € céculo de las variables
derivadas. Esta implementacidn no tiene en cuenta cambios en la morfologia, 1o cua
deriva en calculos erréneos de las variables derivadas. El método propuesto evita esta
limitacion, ya que se adapta de manera dinamica a cada registro capnografico

independientemente de su morfologia

Conclusiones;

En esta tesis se utilizaron dos métodologias para la modelizacion de
capnogramas volumétricos: un metodo basado en la optimizacion de una funcién
definida ad-hoc (AFCV-LM) y otro basado en un modelo de inferencia difuso
optimizado mediante redes neuronales (AFCV-ANFIS). El méodo AFCV-LM es més
rapido en la obtencion de las variables derivadas de interés pero més lento en la
optimizacion de los parametros funcionales que el modelo AFCV-ANFIS.

Los resultados obtenidos con los model os presentados fueron muy satisfactorios
alos fines de investigacion del especialista médico, como se demostrd en e Capitulo 5.
Los tiempos de célculo involucrados no permiten, por e momento, la implementacion
en tiempo real de estos métodos para ser incluidos en los equipos de Capnografia
comerciales.

La utilidad de los modelos presentados en esta tesis quedd establecida por las
investigaciones realizadas por especialistas médicos, cuyos resultados fueron publicados
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en revistas de ato impacto, utilizdndose para la obtencion de los valores de los
pardmetros fisiol 6gicos analizados.

Teniendo en cuenta las hipotesis planteadas en la introduccion de esta tesis
podemos afirmar que las modelizaciones de la CV con una Unica funcién continua de
valores reades (AFCV-LM y AFCV-ANFIS) presentan ventajas sobre las metodologias
descriptas en la bibliografia, incluyendo el método de Fowler, considerado hasta €l
momento como referencia. Las principales ventajas radican en la obtencion de las
variables derivadas de interés de la CV en forma independiente, robusta (adaptandose a
la morfologia de la CV), con mayor precisiéon y resultando poco sensible a ruido de
adquisicion y a otras complgjidades que presentan los registros de CV, enumeradas en
el Capitulo 4.

Trabajos futuros.

Como trabajos planteados a futuro pueden considerarse:

o El estudio de los pardmetros fisioldgicos reales calculados directamente de
las ecuaciones diferenciales que rigen e comportamiento del sistema
respiratorio, en lugar de obtenerlos a través de las variables derivadas de las
CV. Este modelo de ecuaciones diferenciales, conocido como modelo de
trompeta, se utiliza en simulaciones para andizar la morfologia de la CV
frente a cambios en parametros fisiol 6gicos, pero no para obtenerlos debido

asu complgjidad.

o Anaizar modelos difusos para obtener las variables derivadas de interés de
laCV através del estudio del modelo en si (antecedentes y consecuentes) y
no a partir de una ecuacion analitica. Esto permitiria minimizar los tiempos
de calculo afin de trabajar en tiempo cuasi-real para € disefio de agoritmos

gue puedan ser implementados en equipos comerciales.

e Ultilizar los modelos presentados en esta tesis para el disefio de sistemas de
soporte a las decisiones que permita a los médicos especialistas evaluar las

distintas causas que pueden producir cambios en la condicién de un paciente.
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Apéendice A

Optimizacion de parametros funcionales

A.1 Aproximacion funcional

La aproximacion funcional se utiliza en aguellos casos en los cuales se desea
aproximar una funcion compleja mediante una funcién mas simple o en aquellos en que se
dispone de una serie de datos (provenientes en general de un proceso en € cual lafuncién que
lo determina es desconocida a priori) y se desea encontrar una funcion que permita operar en
formaanalitica con ella.

Existen diferentes métodos numéricos de aproximaciéon funcional dependiendo del
problema a abordar. Si se tiene un conjunto de m datos (t;, y;) que provienen de una funcion
desconocida y(t) (funcion a ser aproximada), lo que se busca con una aproximacion es
encontrar una funcion f(t) (funcion aproximante) que presente el mismo comportamiento que
la funcion desconocida, en un cierto rango de interés. El criterio a utilizar para hallar la
funcion buscada determina e método de aproximacion. Asi, se tienen los métodos que
interpolan obteniendo polinomios, como los de Lagrange o Newton, los métodos basados en
la minimizacion de un funcional, como la regresion lineal, no linea o los provenientes de la
Inteligencia Computacional (IC), como los Model os Difusos o |as Redes Neuronales.

Los métodos de interpolacion no requieren de métodos de optimizacion, ya que su
objetivo es encontrar un funcional que pase exactamente por los puntos dados. Los métodos
de aproximaciéon basados en minimizacion de un funcional pueden optimizarse mediante
meétodos clésicos del andlisis numeérico tal como el algoritmo de Levernberg-Marquardt o con

métodos de optimizacién de lalC como los Algoritmos Genéticos y |as Redes Neuronal es.

A.1.1 Modéosdifusos

Los modelos difusos son una de las técnicas mas novedosas para la estimacion de
relaciones entrada-salida en sistemas no lineales. Su base puede encontrarse en la Teoria de
Conjuntos Difusos desarrollada por Zadeh [1]. Los sistemas basados en légica difusa
permiten modelar procesos no lineales, y su importancia radica en que son tolerantes con

respecto alaimprecision, incertidumbre e incompletitud.
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Es posible distinguir entre dos tipos de modelados difusos, modelado linglistico y
modelado a partir de datos, de acuerdo a un requerimiento de interpretabilidad o
aproximacion [2], diferenciandose dos enfoques:

= ¢ modelado basado en el conocimiento de los expertos (modelado lingtistico),

= e modelado basado en el agrupamiento de datos de entrada-salida (modelado a
partir de datos).

En e primer caso € sistema se desarrolla en base a conocimiento de expertos en €l
problema, uno de los mas populares es e conocido como modelo Mamdani [3]. Entre las
dificultades que pueden mencionarse para este modelo esta la extraccion del conocimiento a
los expertos (dlicitacion) que suele ser subjetiva. Ademés, puede ocurrir que a medida que se
incremente la cantidad de variables de entrada, €l nimero de reglas en la base de reglas del
sistema crezca exponencialmente. El segundo caso, conocido como modelo Takagi-Sugeno
[4] (o su version méas conocida, Takagi-Sugeno-Kang, TSK [5]) realiza e mapeo entrada-
sdida como una cgja negra [6] y es ampliamente utilizado en € caso de la obtencién de
modelos a partir de datos [7-9].

Tanto los modelos de tipo Mamdani como los TSK, son sistemas basados en reglas,
por lo tanto estéan compuestos por un conjunto de reglas y un sistema de inferencia (FIS,
Fuzzy Inference System) asociado. Para la definicion de las reglas, se utilizan preposiciones

asociadas con conjuntos difusos y operadores difusos que se aplican a€llas.

A.1.1.1 Conjuntos difusos

Un conjunto es una colecciéon de objetos. Puede ser definido enumerando a sus
miembros, o describiendo |as caracteristicas distintivas que cumplen todos sus el ementos. En
un conjunto "tradicional”, un elemento pertenece a un conjunto dado o bien no pertenece. En
cambio, un conjunto difuso permite valores intermedios de pertenencia

Los conjuntos difusos permiten formalizar expresiones linguisticas que tipicamente
contienen algun grado de ambigledad, es decir, proveen un méodo para expresar
matematicamente conceptos tales como "ato", "frio”, "rapido”, etc., que son habitualmente
utilizados, pero que por esencia no son precisos. Incluso conceptos netamente ingenieriles que
tienen una definiciébn numérica precisa son usados muchas veces como criterios que se
acercan més a un numero difuso. Por giemplo, la correlacion de dos sefiaes, o dos funciones,
puede ser normalizada para que su rango esté entre O y 1. Asi, a explicar € valor de

correlacion, es usua utilizar expresiones como "estos datos tienen una baja correlaciéon”, por
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giemplo 0.1, o una"alta" correlacion, por € emplo 0.88.
La funcién que asigna estos valores se denomina funcion de pertenencia (membership
function). En términos matematicos [10] un conjunto difuso F en U (universo de discurso)

queda caracterizado por una funcion de pertenencia . que toma valores en € rango [0,1], es
decir u. :U —>[0,1]; donde . (x) representa el grado en €l que x € U pertenece a conjunto
difuso F.

Como gemplo de la diferencia entre los conjuntos clasicos y los difusos se puede

observar en laFig. A.1, paraambos casos, la pertenencia de un elemento a conjunto “joven”:

Jjoven % Hioven 4
1 IS 1
0.5
O > >
20 Edad Edad

Fig.A.1: Conjunto clésico vs. Conjunto difuso.

0 2 4 6 8 10 0 2 4 <] 8 10
aaussmt, P =[2 5] trapmt, P=[1 57 8]

0.75F

0.5

0.25F

5]
siamf, P =[2 4] psiamf, P =12 3 -5 8]

Fig.A.2 Funciones de pertenencia difusas.

Para la definicion de las funciones de pertenencia se utilizan convenciona mente

formas estandar. Las més frecuentes son las funciones de tipo trapezoidal, triangular, S,
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gaussiang, etc. Algunas de estas funciones pueden verseen laFig.A.2

No se debe confundir la funcién de pertenencia de un conjunto difuso con una funcién
de densidad de probabilidad. Debe tenerse presente que la funcion de pertenencia de un
conjunto difuso indica hasta qué punto cierto valor de una magnitud puede ser incluido en un
conjunto difuso, mientras que la probabilidad indica frecuencia con que los diversos valores
de una magnitud se presentan.

A.1.1.2 Operadores difusos

Asi como existen operadores para los conjuntos tradicional es, también existen paralos
conjuntos difusos. Al aplicar un operador sobre uno o dos conjuntos difusos, € resultado, en
ambos casos, sera otro conjunto difuso. Es importante resaltar que la teoria clasica de
conjuntos puede considerarse un caso particular de lateoria de conjuntos difusa.

Si se consideran dos conjuntos difusos identificados como A y B asociados a una

variable lingUistica x, para ellos se pueden definir las operaciones dela TablaA. 1.

Tabla A.1: Ejemplos de operaciones entre conjuntos difusos.

Operacién
Igualdad Ha(X) = g (X)
Unidn Hag (X) = max] w2, (X), t5(X)]
Interseccion Upp (X) =min[ 22, (X), 245 (X)]
Complemento 15 (X) =1 1, (X)
/UA(X)

Norma Hniormaqay (X) = ————

TR max (X))
Concentracion Heoneim () = (12 (0)°
Dilatacion Honagw (9 = (124(%))°

Las dos Ultimas operaciones de la tabla se conocen como modificadores, ya que
permiten formalizar conceptos como muy o poco [11].

Las funciones correspondientes ala definicion de la union y lainterseccion se conocen
como Conorma Triangular (T-Conorma) y Norma Triangular (T-Norma). Algunas de las

mas utilizadas son:
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Conor mas Nor mas

MAX (a,b) MIN (a,b)

(a+b-ab) (ab)
a+b=MIN(La+b) axb=MAX(0,a+b-1)

Como en laldgica clasica, las co-normas y normas cumplen con las leyes de Morgan
que las relacionan. Existen otras definiciones para estas T-Normas y T-Conormas, como por

giemplo las de Lukasiewicz, Hamacher o Y ager [12].

A.1.1.3 Reglasdifusas

En un model o difuso cada regla representa un modelo local. La determinacion de éstas
guarda una similitud con la determinacion de model os paramétricos en un enfoque estadistico.
Sin embargo existen diferencias entre ambos:

o Enlos Sistemas Difusos, los model os paramétricos se especifican para regiones del

espacio de entrada (una regla por cada region, pudiendo las regiones solaparse

entre sl).

o Ladefinicion de un Sistema Difuso es una combinacion entre intuicion, dominio
del tema y resultados obtenidos en e proceso para llegar a modelo final. En
contraste, €l guste en la estimacion de parametros es un problema claramente

definido que corresponde a la minimizacién de una funcién de costo determinada.

Las reglas difusas combinan uno o mas conjuntos difusos de entrada, llamados
antecedentes o0 premisas, y las asocia con uno 0 mas conjuntos difusos de salida, [lamados

conclusiones o consecuentes. Una regla difusa simple si-entonces (if-then) tiene laforma:

s xesU entoncesy es G,
donde U y G son términos lingtisticos correspondientes a los conjuntos difusos definidos en
los rangos de |os univer sos de discurso respectivos.
La primera parte de laregla, “si x es U” es el antecedente o premisa, mientras que la
parte “entonces y es G” es € consecuente. El antecedente de una regla puede tener multiples
proposiciones, en cuyo caso para la evaluacion del grado de verdad del mismo se requiere la

aplicacion de los operadores |0gicos vistos. El consecuente, también puede tener multiples
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proposiciones y asigna una pertenencia a o los conjuntos difusos de salida. Como gemplo,
unaregla con un antecedente compuesto y un consecuente simple puede ser:

Si servicio es excelente y comida es deliciosa entonces propina es generosa.

A.1.14 Inferenciadifusa

Ejecutar reglas como las definidas previamente es un proceso de tres pasos como

puede verse en lafiguraA.5:
» Fuzficacion de las entradas, gue involucra € pasaje de cada valor no difuso
(crisp) de las variables de entrada a un valor de pertenencia a un conjunto

difuso (valor entre Oy 1).

= Aplicacion de operadores difusos a las proposiciones del antecedente para

obtener un solo valor (entre 0y 1). Este es &l nivel de disparo de laregla.

= Aplicacion de un método de implicacion para obtener € conjunto (o valor) de
salida

Antecendente Consecuente

e e e e

If servicio es excelente o comida es deliciosa then

. ., -0.7-
Fuzificacion — —
de entradas 0.0

servicio comida (crisp)

U(servicio=excelente) = 0.0 M(comida=deliciosa) = 0.7

If ( 0.0 or 0.7 ) then
Aplicacion
operador E:'_'
OR (max)

[y —
max(0.0, 0.7} =0.7

If ( U? ) then _
Aplicacién
operador |
implicacién | |
(min) |

min( 0.7, generosa

propina (fuzzy)

Fig.A.5 Inferencia difusatipo Mamdani.
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La funcién implicacion modifica el conjunto de salida de acuerdo a valor proveniente
del resultado de la evaluacion del antecedente.

Este tipo de implicaciones provienen de la generalizacion de las implicancias de la
|6gica bivaluada. Existen diferentes expresiones, si se definen dos conjuntos difusos Ay B en
U vy V, respectivamente, una implicacion difusa de A en B, que se indica A~ B, es una
relacion difusa en UxV, que puede definirse por alguna de las siguientes funciones que son las
mas utilizadas [12]:

e Mamdani (implicacion MIN):
Hass (X Y) = MIN (1, (X), £15(X)) ;
e Larsen (implicacion producto):
Hase (X Y) = pa(X) 1 (X) .

Las reglas difusas permiten expresar € conocimiento que se dispone acerca de la
relacion entre €l antecedente y el consecuente. Para expresar este conocimiento de forma
completa, normal mente se necesita un numero adecuado de reglas (base de reglas).

En resumen, e proceso de inferencia difusa contempla los siguientes pasos.
fuzificacion de las variables de entrada, aplicacion de los operadores difusos (OR o0 AND) en
el antecedente, implicacion del antecedente al consecuente, agregacion de los consecuentes
sobre todas las reglas y por ultimo la defuzficacion. El sistema esta compuesto de una serie
de subsistemas representados por diferentes blogues, como muestra € esgquema de la figura
A.3

Base de Reglas Difusas

| |

— Fuzificador “ Inferencia Difusa “ Defuzificador —

Fig.A.3 Sistemade Inferencia Difuso.

Fuzficador: es el encargado de asociar a los conjuntos difusos F; definidos sobre U

una entrada numéricaxeU c %.

-117 -



Model os de aproximacion de la capnografia volumétrica Ing. Adriana G. Scandurra

El proceso de fuzificaciéon involucra € pasgje de un valor no difuso (crisp) de la
variable de entrada a un valor de pertenencia a un conjunto difuso, como se ve en € siguiente

gjemplo (conjunto difuso “joven”):

\ Entrada difusa

» Nivel de pertenencia = 0.58

Entrada NO difusa
Edad = 40 afios

Fig.A.4 Fuzzificacion.

Base de Reglas Difusas: formalmente, una base de reglas difusas consiste en una
coleccion de reglas R de tipo SI-ENTONCES donde | es e niimero de regla de |a base de
reglas,conl =1, 2, ..., M.

RY:9 x esF A..ax isF! entoncesyesG',
donde el vector x representa e conjunto de las entradas, mientras que y es la salida del
sistema difuso.F' y G' son conjuntos difusos en Ui Ry V < R respectivamente, X = (Xq,
..Xn) € U x...x Uy, ey e V son variables linglisticas.
Este formato de reglas se conoce como difuso puro y fue utilizado Mamdani en los

primeros sistemas de control difuso [3, 13]. Otro formato para las reglas es € utilizado en
model os de tipo Sugeno (TSK) [4, 5, 14].

R':9 x esF' A..ax isF! entonces y' = f'(x).

En este caso, los F' son conjuntos difusos y f; son funciones reales.

Un sistema tipo TSK, puede considerarse como una combinacion de un modelo
linglistico y un modelo matemético regresivo, en € sentido de que el antecedente describe
regiones difusas del espacio de entrada donde e consecuente funcional es véido. Si las
funciones f son constantes, entonces el modelo se conoce como TSK de orden cero. El modelo

mas utilizado es el TSK de primer orden, cuyas reglas tienen laforma:

S x esFAXISF, entonces y= p*X +q*X, +I,
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donde F1 y F» son conjuntos difusos en €l antecedente, con p, gy r constantes.
La construccién de una base de reglas es un aspecto critico en €l disefio del sistema, ya
que el funcionamiento adecuado del mismo depende de €ello.

L as reglas pueden obtenerse a partir de los datos por medio de particiones del espacio
de trabajo en grillas, particion por arboles de decision o por autogeneracién mediante algin
método de agrupamiento.

Para generacion de reglas difusas es necesario definir:

e NuUmero de conjuntos difusos para cada variable.

o Distribucion de los conjuntos.

o Formade las funciones de pertenencia para cada variable.
o Consecuente paracadaregla.

La distribucion en e espacio de trabagjo basado en grillas (grid partition) [8] puede
verse en laFig.A.5. En este caso, se divide € espacio de entradas en celdas de igual tamafio y
distribucion. Una desventgja de este enfoque es que € nimero de reglas posibles se
incrementa en forma exponencial con la dimension del espacio de entradas. Por gemplo, un
modelo con 3 entradas y 2 funciones de pertenencia por entrada genera 8 reglas, un modelo

con 4 entradas y tres funciones de pertenencia por entrada genera 81 reglas.

v

NOXXXXK/

Fig.A.5 Particion del espacio de trabajo en grillas.

Otraopcion es dividir € espacio de de busgueda en celdas de diferente tamafio basado
en l6gica de arbol de decision [15], como se muestraen laFig.A.6.
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f
7N il
< f3
efociec 1

Fig.A.6 Particion del espacio de trabajo por arbol de decision.

En la particién por agrupamiento de datos (clustering) [7, 16] se ssimplifica el proceso
de definir las regiones. El objetivo es particionar € conjunto de datos en subconjuntos con
caracteristicas similares y en lo posible distintas de |os otros subconjuntos. Un cluster consiste
de un punto centro de cluster y en algin sentido, de los puntos que son semejantes a él. Los
métodos pueden ser supervisados 0 no supervisados independientemente del problema.

A

~ =

Fig.A.7 Particion por agrupamiento.

EnlasFig.A.5 A.6 y A.7, se considera un giemplo con dos variabl es de entrada donde
cada porcién (color naranja) define unaregla de la base de reglas.
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En € caso de utilizar un método de particion por clustering es deseable un algoritmo
no supervisado que genere por si solo una cantidad de clusters en una forma conveniente.

El clustering substractivo (Substractive clustering, basado en Mountain clustering,
Yager [17]) [18] es un algoritmo répido que permite estimar el nimero de clusters y sus
respectivos centros dado un conjunto de datos. Calcula una medida de la densidad de puntos
dentro de un espacio de caracteristicas. Laidea es encontrar regiones del espacio con mas ata
densidad de datos [16]. Los datos con mayor cantidad de “vecinos’ son seleccionados como
centros de cluster.

El agoritmo comienza considerando una cantidad K de datos m-dimensionales uy, k
=1,2,...,K.Seasume que los datos estdn normalizados. Dado que cada dato es candidato a

ser centro de cluster, se define una medida de densidad, donde || e || denota norma 2:

K u -u.
=gl 10

1)
donde ux es un vector y r, es una constante (o vector) fraccién del o los intervalos

considerados. Esta funcion puede verse para el caso de un vector u de dos elementos en la
Fig.A.8.

.‘—.'

s:'
:"’
J

7
A
d
)
0

e i W

iy Ty

&##W
o "'.-

)
0
)
i
0..

Fig.A.8. Funcion densidad.

Por |o tanto, un dato tendra un valor alto de densidad si tiene muchos datos alrededor.
S6lo e vecindario dentro de un cierto radio r, contribuye a esta medida de densidad. Luego de

calcular esta medida para cada dato, aquel con mayor vaor se selecciona como centro de
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cluster. Llamando a este dato u.; y D¢ a su valor de densidad, en € paso siguiente del
algoritmo se recacula la densidad para cada dato substrayendo parte de la densidad

proporcional aladistanciaal centro de cluster con la siguiente expresion:

Ju —ug
D, =D,-D T all |

Asi, los datos cercanos al primer centro de cluster u, ahora tendréan una medida de
densidad considerablemente baja, de forma tal que sera poco probable que alguno de estos
datos sea e proximo centro de cluster. La constante r,, determina un radio alrededor del
centro de cluster en el que se van areducir los valores de densidad. Generalmente ry, > r, (por
g.: r,=1.5*r,) paracontrolar la superposicion de clusters.

Luego de recacular la densidad de cada dato, se selecciona € préximo centro de
cluster ue.; y nuevamente se repite e proceso hasta lograr un limite de densidad predefinido
(valor minimo) por €l cual ningun dato puede ser un nuevo centro de cluster [19].

Cuando se aplica clustering a un conjunto de datos de entrada-salida, cada centro de
cluster representa una regla. Para generar las reglas, se utilizan los centros de cluster como
centros de los conjuntos difusos de las premisas. Una ventgja importante de utilizar un
método substractivo para encontrar las reglas es que éstas estan mejor adaptadas a los datos
de entrada. Esto, en ocasiones, puede reducir € problema de la explosion combinatoria de

reglas cuando los datos de entrada tienen dimension alta [ 20].

Sistema de inferencia difusa: Decide las reglas a disparar en funcién de los datos de
entrada, realiza una correspondencia entre los conjuntos difusos definidos sobre U y los
definidos sobre V, ademas de definir la forma en que se combinan las salidas de las distintas
reglas para obtener €l conjunto (o valor) de salida, pudiendo obtenerse:

a) Un Gnico conjunto difuso B, que es la unién de M conjuntos difusos G' (ver

base dereglas difusas), si las reglas son del tipo Mamdani.

b) M escalaresy, conl =1, 2,...M, si |as reglas son del tipo Sugeno.

Defuzficador: obtiene un valor crisp a partir del conjunto difuso de salida (B’ del

inciso (a) anterior). Existen varias opciones, entre ellas:
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e Centro de érea o centro de gravedad:

B* _ J‘,V.J[IB'(,V)dV
[ 125, ()l

o El centro de sumas, que considera la contribucion de cada érea en forma
independiente. Mientras e método anterior toma la union de los conjuntos

de salida, este método toma la suma de los mismos.

m

I
Z Vi Z H oo )

B* _ =l =1

m

Z My (V)
k=1

I
i=l k=

e Primero, tltimo o media del maximo, en este caso:

e UltiMO
Lo Media

- Primero

Estos métodos de defuzficacion son los empleados por sistemas de inferencia difusa
que utilizan reglas de tipo Mamdani.

En e caso del modelo tipo Sugeno, que es el utilizado en la presente tesis, €l valor de
salida “crisp” se obtiene como la media 0 media ponderada de las salidas de cada regla de las

base de reglas de acuerdo a

DIRAAL)
> ()

donde y' esla sdidade lareglal, y € té&rmino 1, (x) se calcula utilizando las reglas del

y=>" Y, ) 6

minimo o del producto. Este valor y' de la salida de una regla del tipo Sugeno se calcula

frecuentemente como una combinacion lineal de las entradas [21]

Y =a,+>. aX%.
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A.2 M étodos de optimizacion

Las Redes Neuronales Artificiales y los sistemas basados en Logica Difusa han
mostrado su eficacia como elementos para la prediccion y clasificacion de sefidles y datos
médicos en diversas especiaidades [22-24]. La combinacion de ellos da lugar a modelo
ANFIS (Adaptative _Neuro-Fuzzy Inference System) [25], que utiliza un conjunto de datos de
entrada-salida y un FIS donde los pardmetros de las funciones de pertenencia se gustan
utilizando un algoritmo de retropropagacion, solo 0 en combinacion con agun método
minimo-cuadratico.

En este apéndice se describen dos métodos de optimizacion de parametros de
funciones no lineales: € algoritmo de Levenberg-Marquardt [26-28] y el método ANFIS para

la optimizacion de un model o de inferencia difuso mediante redes neuronales.

A.2.1 Algoritmo de L evenberg-Mar quar dt

L os algoritmos para optimizacion siguen, en general, |0s siguientes pasos.

1- seeligeun punto de partida,
2- se seleccionan los parametros que se utilizaran parala actualizacion,

3- se actualizan los pardmetros seleccionados de forma de minimizar una

funcion,

4- se realiza un paso de actualizacion y luego se itera sobre los pasos 3 y 4

hasta que se al canza la convergencia segun algun criterio definido.

En la estimacion de pardmetros obtenida por gjuste minimo-cuadratico, dados m
puntos (datos) (ti, yi), € objetivo es encontrar €l vector x de n pardmetros estimados que
obtenga €l megjor guste, paralafuncion del model o f(t,x).

Si las componentes del vector residuo r(x) se definen como:

r(x)=y —f(t,x) I=1...m,

el objetivo es obtener lafuncion:
1ol
S(x) = minEZri(x) _
X i-1

La resolucion de este problema, por g emplo mediante € método de Newton [29], es
computaci onal mente costosa debido a que debe resolver un sistema de ecuaciones no lineales.

El método de Gauss-Newton [29] reemplaza un problema minimo-cuadratico no lineal por un
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conjunto de problemas minimo-cuadraticos lineales, cuyas soluciones convergen ala solucion

del problemano lineal original. El sistemalineal:
JT(Xk) ‘J(Xk) 5k =- JT(Xk) r(Xk).
donde;

(a9, - 1)

6xj

se resuelve para hallar € paso dx en cada iteracion. El sistema anterior se puede ver como las
ecuaciones normales para el problema minimo-cuadratico lineal:

‘J(Xk) 5k =T r(Xk) .
La solucion aproximada en cada paso k esta dada por:

Xeg = X + 0.

Como la mayoria de |os métodos de optimizacion basados en e de Newton, € método
de Gauss-Newton para resolver problemas minimo-cuadréticos no lineales puede fallar y no
converger si los valoresiniciales elegidos estan lgjos de la solucion. El método de Levenberg-
Marquardt (LM) [28] es una buena aternativa cuando la aproximacion de Gauss-Newton es
inexacta y/o conduce a un sub-problema minimo-cuadrético lineal mal condicionado. LM
puede pensarse como una combinacion del método de descenso rapido y € método de Gauss-
Newton. Cuando la solucion en la iteracion actual esta lgjos de la solucion correcta se
comporta como método de descenso rdpido, lento pero con convergencia garantizada. Cuando
la solucion en laiteracion actual esta cerca de la solucion correcta, entonces funciona como
Gauss-Newton [29].

En e méodo LM, e sistema lineal a resolver en cada iteracion tiene la siguiente

forma:

[‘]T(Xk)‘](xk) + A |]5k = "]T(Xk) r(xk).

donde A es un escalar positivo elegido mediante alguna estrategia e | es la matriz identidad.
Con una estrategia adecuada en la eleccion del parametro A, LM puede ser muy

robusto en la practica 'y de hecho es la base de muchos paguetes de software efectivos para

resolver problemas minimo-cuadréticos no lineales, incluyendo el entrenamiento de ciertos

tipos de redes neuronales.
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A.2.2 ANFIS

Actualmente la modelizacion con Sistemas Difusos esta fuertemente ligada a areas
tales como Optimizacion Evolutiva [30, 31] y modelizacion / optimizacion Neurofuzzy [32-
35], ya que estos sistemas carecen de métodos de optimizacion. Las arquitecturas, algoritmos
y metodologias de disefio hibridas intervinientes en dichas areas, forman parte de lo que se
denomina Inteligencia Computacional [36] .

El acronimo ANFIS deriva su nombre, como se menciond previamente, de adaptative
neuro-fuzzy inference system (sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo). La idea de esta
técnica de aprendizaje neuro-adaptativa es optimizar los pardmetros de las funciones de
pertenencia de un modelo difuso, de forma que permita a sistema de inferencia difuso
asociado seguir alos datos de entrada-salida con lamejor performance posible.

Para utilizar esta metodologia debe generarse, en primer lugar, un modelo difuso con
sus correspondientes funciones de pertenencia de entrada, cantidad de reglas y funciones de
salida (en € caso TSK que es el considerado en este trabgjo, se utilizan funciones de salida de
primer orden).

Laestructura ANFIS puede observarse en laFig.A.8.

Aj
________ "
\ 1 fi=a Xbaste,
- w, fi+ w, f
J . 1J1 2J 2
4 )1} > ?‘ e
A2 : w, T oy,
/_\ w, Jr=axtbxte, = wif + owif,
5%
.
X;
(a)
capa | capa 4
M capa 2 capa 3 ,L
/ XX, capa §
< ¥
-\} - A, p= 1_1_-:; ‘_f_g
X, \j 7 wy />
X,

(b)

Fig.A.8 a) inferenciadifusa, b) red ANFIS[25].
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En lafigura se expresa un FIS en una red adaptativa y luego empleando un algoritmo
de aprendizgje se actualizan los pardmetros de las premisas (forma y ubicacion de las
funciones de pertenencia).

En la arquitectura de la figura la capa 1 calcula los valores de pertenencia, la capa 2
aplica e operador T-Norma, la capa 3 calcula los pesos normalizados, la capa 4 calcula €
producto entre la salida de cada regla'y € peso normalizado correspondiente y la capa 5 suma
sus entradas obteniendo asi la salida. La capa 1 contiene los parametros de las premisas y la
capa 4 |los parametros de |os consecuentes.

Los parametros asociados a las funciones de pertenencia cambian durante €l proceso
de aprendizaje. El clculo de esos parametros (0 su gjuste) se basa en un vector de gradientes,
el cual provee una medida de cuan bien € sistema de inferencia difusa modela la entrada-
salida para un conjunto de parametros dado.

Cuando se obtiene € vector de gradientes, se pueden aplicar diversas rutinas de
optimizacion para € gjuste de los parametros, de tal forma de reducir alguna medida de error.
Esta medida se define usualmente como la suma de los cuadrados de las diferencias entre las
salidas actuales y las deseadas. En general se utiliza €l algoritmo de back-propagation solo o
en combinacién con un méodo minimo-cuadrético para la estimacién de los parametros de
las funciones de pertenencia[20].
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