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Resumen 

El proceso de destete de pacientes en unidades de cuidados 

intensivos es un procedimiento clínico complejo. 153 pacientes 

en proceso de extubación fueron estudiados: 94 pacientes con 

éxito en la extubación (grupo S), 38 pacientes que no lograron 

mantener la respiración espontánea y fueron reconectados  al 

ventilador (grupo F), y 21 pacientes con éxito en la prueba, 

pero antes de 48 horas tuvieron que ser reintubados (grupo R). 

El patrón respiratorio de cada paciente se caracterizó a partir 

de las series temporales: tiempo de inspiración (TI), tiempo de 

espiración (TE), duración del ciclo respiratorio (TTot), volumen 

corriente (VT), fracción inspiratoria (TI / TTot), flujo medio 

inspirado (VT / TI), y el índice de ventilación superficial (f / VT), 

siendo f la frecuencia respiratoria. Los parámetros más 

relevantes del patrón respiratorio se obtuvieron usando modelos 

autorregresivos (AR), modelos autoregresivos de media móvil 

(ARMA) y modelos autorregresivos con entrada exógena (ARX). 

Se ha propuesto la evaluación de estos parámetros utilizando 

clasificadores como regresión logística (LR), análisis 

discriminante lineal (LDA), máquinas de soporte vectorial 

(SVM) y clasificación mediante un árbol de decisión (CART) 

para discriminar entre los pacientes de los grupos S, F y R. Los 

mejores resultados se obtuvieron con el clasificador CART, con 

una exactitud del 93% (98% de sensibilidad y 82% 

especificidad).  

1. Introducción 

Uno de los problemas más difíciles en las unidades de 

cuidados intensivos es el proceso de desconexión de la 

ventilación mecánica, denominada destete. A pesar de los 

avances en la ventilación mecánica y el soporte 

respiratorio, la determinación del momento óptimo de 

extubación es aún muy imprecisa [1]. Cuando la 

ventilación mecánica es desconectada hasta un 25% de 

pacientes tienen dificultad para mantener la respiración 

espontánea necesitando ser reconectados al ventilador.      

El número de pacientes que tienen que ser reintubados 

antes de 48 h, previamente extubados por considerar 

exitosa la prueba de destete representa un porcentaje 

superior al 10% [2]. Esto hace necesario una mayor 

precisión en el momento óptimo de extubación y todo lo 

relacionado con el desteta, una vez se han superado las 

causas clínicas que han llevado a la intubación [3], [4].  

Varios estudios reportan que aproximadamente el 40% de 

los pacientes de las unidades de cuidados intensivos 

necesitan ventilación mecánica. Entre ellos, el 90% 

pueden ser desconectados del ventilador en pocos días. 

Los pacientes reintubados requieren mayor tiempo de 

hospitalización y tienen una mayor tasa de mortalidad [5]. 

Muchos criterios para destete basados en índices como el 

volumen minuto, la máxima presión inspiratoria, el 

volumen corriente, el índice de relación superficial, y 

parámetros como compliancia, resistencia, oxigenación y 

presión, han sido definidos para determinar si un paciente 

es óptimo para la extubación. La mayoría de estas pruebas 

son sensibles, pero no son específicas, por lo que aunque 

un paciente no cumpla con los criterios propios del 

destete, éste podría ser desconectado. Se ha demostrado 

que los índices evaluados son pobres predictores del 

momento del destete en pacientes en unidad de cuidados 

intensivos [6], [7]. 

El patrón respiratorio que describe la función mecánica 

del sistema pulmonar se puede caracterizar a partir de las 

series temporales: tiempo de inspiración (TI), tiempo de 

espiración (TE), duración del ciclo respiratorio (TTot), 

volumen circulante (VT), fracción inspiratoria (TI/TTot), 

flujo inspirado medio (VT/TI) y el índice de ventilación 

superficial (f/VT), siendo f la frecuencia respiratoria. La 

variabilidad del patrón respiratorio puede ser estudiada 

mediante modelos autorregresivos (AR), modelos 

autorregresivos de media móvil (ARMA), y modelos 

autorregresivos con entrada exógena (ARX). Los 

parámetros más relevantes se obtuvieron en [8]. Este 

trabajo propone usar clasificadores como la regresión 

logística (LR), el análisis discriminante lineal (LDA), las 

máquinas de soporte vectorial (SVM), y la clasificación 

mediante un árbol de decisión (CART), para obtener 

aquellos parámetros que permitan diferenciar entre los 

grupos de pacientes éxito (grupo S), fracaso (grupo F), y 

reintubados (grupo R). 

2. Metodología 

2.1. Pacientes 

Se registraron señales de flujo respiratorio de 153 

pacientes (base de datos WEANDB). Los pacientes 

fueron registrados en las unidades de cuidados intensivos 

de los hospitales Santa Creu i Sant Pau de Barcelona, y 



 

Getafe de Getafe, de acuerdo con los protocolos 

aprobados por los comités de éticos locales. 

Los pacientes fueron sometidos a prueba de tubo en T, 

desconectando del ventilador del tubo endotraqueal  y 

manteniendo la respiración espontánea durante 30 min. Si 

los pacientes mantuvieron la respiración espontánea 

durante la prueba fueron extubados, en caso contrario 

fueron reconectados. Cuando los pacientes pasadas 48h 

mantenían aún la respiración espontánea, el proceso de 

destete era considerado exitoso, si no, los pacientes 

fueron reintubados. 

Los pacientes fueron clasificados en tres grupos: grupo S, 

94 pacientes (61 varones, 33 mujeres, edad 65 ± 17 años) 

con éxito en el destete; grupo F, 38 pacientes (24 varones, 

14 mujeres, edad 67 ± 15 años) que no pudieron mantener 

la respiración espontánea,  y grupo R, 21 pacientes (11 

varones, 10 mujeres, edad 68 ± 14 años) que tuvieron 

éxito en la prueba de destete, pero necesitaron ser 

reintubados antes de 48 h. 

2.2. Caracterización del patrón respiratorio 

La señal de flujo respiratorio se obtuvo mediante un 

pneumotacógrafo (monitor Datex–Ohmeda transductor de 

reluctancia variable) conectado a un tubo endotraqueal. 

Las señales fueron registradas a 250 Hz, durante 30 min. 

La señal respiratoria se procesó para obtener las 

siguientes series temporales tiempo siguiente, para cada 

paciente: TI, TE, TTot, VT, TI / TTot, VT / TI, frecuencia 

respiratoria (f) y f / VT (Figura 1). 
 

 

Figura 1. (a) señal de flujo respiratorio y sus series 

temporales: tiempo de inspiración (TI), tiempo de 

espiración (TE) y  duración del ciclo respiratorio (TTot). 

(b) el volumen de la señal respiratoria y volumen 

corriente (VT). 

 

2.3. Técnicas de modelado 

Aplicando modelos como AR, ARMA y ARX para cada 

serie temporal, características como el orden del modelo, 

el primer coeficiente y el error de predicción final (FPE) 

se obtuvieron para cada paciente [8]. Se seleccionaron los 

parámetros más relevantes que permita diferenciar entre 

los grupos de pacientes. Se aplicaron las pruebas 

estadísticas de Kruskal-Wallis y Mann-Whitney al 

comparar tres y dos grupos de pacientes, respectivamente. 

2.4. Métodos de clasificación 

Se aplicaron los siguientes métodos para la clasificación 

de los tres grupos de pacientes. Se utilizó la validación 

cruzada para validar estos clasificadores [9]. 

  Regresión logística. La regresión logística (RL) es un 

tipo de análisis de regresión utilizado para predecir el 

resultado de una variable categórica basado en una o más 

variables predictoras.  El modelo de regresión logística de 

k-variables puede definirse como [10] 
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siendo p la probabilidad de ocurrencia de un evento x de 

una serie de datos X,  y αk los pesos de los parámetros. 

  Análisis discriminante lineal. El análisis discriminante 

lineal (LDA) se utiliza para encontrar una combinación 

lineal de parámetros que clasifiquen dos o más categorías.  

Este método maximiza el ratio de las varianzas entre 

grupos y dentro de cada grupo, garantizando la máxima 

separación [11]. Se puede definir como 
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donde Xi se corresponde con los parámetros 

independientes,  μ0 con el término independiente, , y μi es 

el coeficiente de la función discriminante 

  Máquinas de soporte vectorial. Las máquinas de 

soporte vectorial (SVM) se basa en la transformación de 

los datos a un espacio dimensional superior para convertir 

un problema de clasificación complejo en una más simple 

que se puede resolver mediante una función discriminante 

lineal, conocida como hiperplano, definido por [12] 
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donde ai y b se determinan para resolver el problema de 

mayor escala, para obtener los valores óptimos globales 

[13], [14]. 

  Árbol de decisión. Un árbol de decisión es un método 

de uso común en la de minería de datos y se utiliza como 

un modelo predictivo. El método de árbol de clasificación 

y regresión (CART) consiste en examinar todas las 

posibles combinaciones de todas las variables incluidas en 

el análisis. Los resultados se presentan en forma de árbol 

invertido, comenzando con un nodo raíz del que se 

generan nodos descendientes a partir de reglas de 

decisión, formando un diagrama secuencial que muestra 

los posibles resultados. Los nodos terminales presentan 

los valores alcanzados para una decisión final [15], [16]. 

2.5. Evaluación de las medidas 

La calidad de los resultados son analizados en función de 

la exactitud (Acc), la sensibilidad (Sn) y la especificidad 

(Sp) para cada caso. Estas medidas se construyen a partir 

de una matriz de confusión, que muestra una clasificación 

binaria donde tp (los valores) son verdaderos positivos, fp 

falsos positivos, tn verdaderos negativos, y fn falsos 

negativos [17]. Estas medidas están definidas por 

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-200

0

200

400

s

F
lo

w
 (

m
L
/s

)

TT o t

T
I

TE

( a )

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
2200

2400

2600

2800

3000

s

v
o
lu

m
e
 (

m
L
)

VT

( b )



 

nnpp

np

ftft

tt
Acc






 ;   

np

p

ft

t
Sn




 ; 

nn

n

tf

t
Sp


  

(4) 

 

3. Resultados 

Los parámetros que presentaron diferencias 

estadísticamente significativa, al comparar los 3 grupos 

de pacientes (S, F y R),  fueron  el tiempo de espiración 

(TE), el tiempo de inspiración (TI), la duración del ciclo 

respiratorio (TTot) y el índice de ventilación superficial 

(f/VT). Aplicando los modelos autorregresivos (AR), los 

mejores resultados se obtuvieron con el orden del modelo 

y el primer coeficiente.   

Con los modelos ARMA (p, q), los valores medios del 

orden q de las series temporales  TTot, TI y TE presentaron 

una tendencia mayor en el grupo S que en el grupo F, 

siendo TE el parámetro más relevante (p = 0.02).  Los 

resultados más  relevantes se obtuvieron aplicando el 

modelo ARMA a las series temporales TTot, TI, TE yf / VT. 

Se obtuvieron diferencias significativas con el error de 

predicción final (FPE) entre los tres grupos de pacientes.   

En resumen, el tiempo de espiración, el tiempo de  

inspiración, la duración del ciclo respiratorio y el índice 

de ventilación superficial son las series temporales que 

presentaron las mejores diferencias entre los grupos de 

pacientes S, F y R a partir del valor medio, del orden 

modelo AR, del primer coeficiente del modelo AR, y  de 

FPE del modelo ARMA (Tabla 1). La calidad de estas 

series para diferenciar los grupos de pacientes se evaluó 

con los clasificadores propuestos en este trabajo.   
 

Series 

temporales 
Parámetros ID 

p-valor 

Tiempo de 

espiración 

(TE) 

Media  X1 < 0.0001 

Orden modelo AR X2 < 0.001 

Primer coeficiente 

modelo AR  
X3 

 

< 0.005 
 

FPE modelo ARMA  X4 < 0.01 

Tiemo de 

inspiración 

(TI) 

Media X5 < 0.0005 

Orden modelo AR X6 < 0.001 

Primer coeficiente 

modelo AR 
X7 < 0.005 

FPE modelo ARMA X8 < 0.005 

Duración del 

ciclo 

respiratorio 

(TTot) 

Media X9 < 0.0005 

Orden modelo AR X10 < 0.001 

Primer coeficiente 

modelo AR 
X11 < 0.005 

FPE modelo ARMA X12 < 0.01 

Índice de 

ventilación 

superficial 

(f/VT) 

Media X13 <0.05 

Orden modelo AR X14 < 0.01 

Primer coeficiente 

modelo AR 
X15 < 0.01 

FPE modelo ARMA X16 < 0.05 
 

Tabla 1. Los parámetros más relevantes que caracterizan el 

patrón respiratorio, obtenidos con modelos 

autorregresivos.  

Los mejores resultados se obtuvieron utilizando todos los 

parámetros relacionados con TE (media, primer 

coeficiente del modelo AR, FPE del modelo ARMA), 

para los cuatro clasificadores, con una exactitud alrededor 

del 86%, una sensibilidad superior al 86% y una 

especificidad superior al 70% en la mayoría de los casos 

(Tabla 2). 

Los resultados de los clasificadores con TI  presentaron 

valores de exactitud, sensibilidad y especificidad 

inferiores a los obtenidos con TE.  

La Tabla 3 presenta los resultados obtenidos con TTot, 

siendo mejores que los obtenidos con TI,  pero inferiores a 

los de TE. La mejor exactitud, sensibilidad y especificidad 

se obtuvo  con el método del árbol de decisión.    

Las series temporales de f /VT mostraron valores cercanos 

al 90% para la exactitud y la sensibilidad, pero con baja 

especificidad en todos los clasificadores. 
 

Método Acc Sn Sp 

Regresión 

logística  
0.86 0.92 0.70 

Discriminante 

lineal 
0.86 0.90 0.74 

SVM 0.85 0.95 0.61 

Árbol decisión 0.85 0.87 0.79 
 

Tabla 2. Exactitud, sensibilidad y especificidad obtenidas con 

los 4 clasificadores para el tiempo de espiración TE.  
 

Método Acc Sn Sp 

Regresión 

logística  
0.71 0.85 0.37 

Discriminante 

lineal 
0.72 0.77 0.53 

SVM 0.72 0.88 0.34 

Árbol decisión 0.83 0.93 0.58 

Tabla 3. Exactitud, sensibilidad y especificidad obtenidas con 

los 4 clasificadores para la duración del ciclo 

respiratorio TTot.  

Finalmente se evaluaron todas las posibles combinaciones 

de los parámetros obtenidos en la Tabla 1, para todos los 

clasificadores. Los mejores resultados se obtuvieron con 

la combinación de la media de TE (X1), el primer 

coeficiente del modelo AR de TE (X3) y el primer 

coeficiente del modelo AR de f/VT  (X15) (Tabla 4). 
 

Método Acc Sn Sp 

Regresión 

logística  
0.89 0.94 0.75 

Discriminante 
lineal 

0.88 0.93 0.80 

SVM 0.88 0.96 0.66 
 

Tabla 4. Exactitud, sensibilidad y especificidad obtenidas con 3 

clasificadores considerando la media de TE (X1), el primer 

coeficiente del modelo AR de TE (X3),y  el orden del modelo 

AR de  f /VT (X14).  

Los mejores resultados se obtuvieron con el árbol de 

decisión, considerando la media de TE (X1), el orden del 

modelo AR de TE (X2), de TTot (X10), y de f /VT (X14), con 

una exactitud de 93%, 98% de sensibilidad y 82% de 

especificidad. La Tabla 5 muestra las características más 

relevantes y sus valores con éste método de clasificación. 



 

 

N
o
d

o
 

S 

(%) 

F  

(%) 

Total 

(%) 

P
r
o
n

o
st

ic
o

 

N
o
d

o
 p

r
im

a
r
io

 

P
a
r
a
m

. 

p1 

V
a
lo

r
e
s 

se
g
m

e
n

to
 

0 71.2 28.8 100 S 0 X2 0.000  

1 5.3 94.7 14.4 F 0 X2 0.000 ≤1.0 

2 82.3 17.7 85.6 S 2 X14 0.000 >1.0 

3 100 0.0 39.4 S 2 X14 0.000 ≤10.0 

4 42.9 57.1 10.6 F 2 X14 0.000 (10.0 14.0] 

5 74.5 25.5 35.6 E 2 X1 0.000 >14.0 

6 0.0 100 5.3 F 4 X1 0.018 ≤1.136 

7 85.7 14.3 5.3 S 4 X1 0.018 >1.136 

8 92.3 7.7 19.7 S 5 X10 0.004 ≤12.0 

9 14.3 85.7 5.63 F 5 X10 0.004 (12.0  31.0] 

10 71.4 28.6 10.6 S 5 X10 0.004 >31.0 
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Tabla 5. Características del árbol de decisión usando la media 

de TE (X1), el orden del modelo AR de TE (X3), TTot  (X10) y  

 f /VT (X14).  

4. Conclusiones  

El patrón respiratorio de pacientes en proceso de 

extubación se puede caracterizarse a partir de las series 

temporales tiempo de espiración (TE), tiempo de 

inspiración (TI), duración del ciclo respiratorio (TTot), y el 

índice de ventilación superficial (f / VT). También puede 

ser caracterizado a través de modelos autorregresivos AR 

o ARMA, con parámetros relacionados con el orden del 

modelo y el primer coeficiente, siendo estos los que mejor 

resultado han proporcionado a los clasificadores.  

Se han estudiado clasificadores como la regresión 

logística, el análisis discriminante lineal, las máquinas de 

soporte vectorial, y el árbol de decisión para determinar 

los mejores parámetros que clasifican los diferentes 

grupos de pacientes. Los mejores resultados para los tres 

primeros métodos se obtuvieron considerando los 

parámetros media de TE, primer coeficiente del modelo 

AR de TE y de f / VT. Se obtuvo una exactitud del 88%, 

con sensibilidades entre 93% y 96%, pero con valores de  

especificidad bajos. 

El mejor resultado se obtuvo con el clasificador de árbol 

de decisión, con una exactitud del 93%, 98% de 

sensibilidad y 82% de especificidad, para la media y el 

orden del modelo de TE, TTot, y f / VT. 
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