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Resumen

Los pacientes con insuficiencia cardiaca crónica (CHF) que pre-
sentan una respiración periódica (PB) y especialmente una respi-
ración Cheyne–Stokes (CSR) se han relacionado con una mayor
mortalidad y peor pronóstico que los pacientes con respiración
no periódica (nPB). Este trabajo propone la caracterización del
patrón respiratorio de pacientes con CHF y sujetos sanos, consi-
derando la envolvente de la señal de flujo respiratorio, emplean-
do un modelo autorregresivo (AR) tiempo-variante. A partir de
la distribución estadı́stica de los coeficientes AR, la localización
de los polos y los parámetros espectrales extraı́dos de la banda
discriminante, se pretende identificar los diferentes patrones res-
piratorios. Se han estudiado 26 pacientes con CHF (8 con PB y
18 con nPB) y 35 sujetos sanos. Seleccionando las caracterı́sti-
cas mas relevantes, y mediante un análisis discriminante se han
obtenido los siguientes resultados: 83.9% clasificando pacien-
tes versus sujetos sanos, y 83.3% clasificando pacientes con nPB
versus sujetos sanos, considerando el valor medio de la locali-
zación del polo dominante y el valor medio de la potencia de la
señal. Un 88.9% de pacientes con patrón PB y nPB fueron clasi-
ficados correctamente, con el coeficiente de variación del primer
coeficiente AR y el valor medio de la potencia de la señal.

1. Introdución
A menudo la insuficiencia cardiaca crónica (CHF) se ha
relacionado con anormalidades en la respiración, que dan
lugar a varias formas de oscilación o periodicidad en la
respiración. Los patrones de respiración periódica (PB) se
pueden clasificar entre respiración con apnea, comúnmente
conocida como respiración Cheyne–Stokes (CSR), o res-
piración sin apnea [1], [2]. Pinna et. al han reportado una
prevalencia de la respiración periódica superior al 70% en
pacientes con CHF [3]. Tanto la respiración periódica co-
mo la CSR predicen un pronostico pobre y han sido rela-
cionadas con una mayor mortalidad en pacientes con CHF
[4], [5]. El origen de la periodicidad de este patrón sigue
siendo objeto de debate entre investigadores [6], [7]. La
modulación de la señal de flujo respiratorio es fundamen-
tal en el estudio de la periodicidad del patrón respiratorio
en pacientes con CHF. Nuestros estudios previos caracteri-

zaron la banda frecuencial discriminante (intervalo de fre-
cuencias fijado alrededor del pico frecuencial) extraı́da de
la densidad espectral de potencia (PSD) de la envolvente
del flujo respiratorio [8], [9]. La respiración normal osci-
la entre 12 y 20 respiraciones por minuto (0.20–0.33 Hz),
mientras que la modulación se caracteriza por perı́odos de
25 a 100 s (0.01–0.04 Hz). En un mismo paciente se pue-
den presentar diferentes patrones respiratorios (PB, nPB
y CSR) durante un registro. El análisis espectral conven-
cional asume estacionariedad en las señales, y no permite
identificar cambios del patrón respiratorio a lo largo del
tiempo. Una propuesta para obtener información de estas
variaciones es el modelado autorregresivo tiempo-variante
(TVAR) [10].
El objetivo del presente trabajo es caracterizar y estudiar
la dinámica del patrón respiratorio en pacientes con CHF y
sujetos sanos, considerando parámetros temporales y fre-
cuenciales extraı́dos de la densidad espectral de potencia
de la envolvente del flujo respiratorio. La distribución es-
tadı́stica de estos parámetros refleja la evolución temporal
del patrón respiratorio.

2. Base de datos
Se han analizado las señales de flujo respiratorio de 35 su-
jetos sanos (12 hombres, 23 mujeres, 26.6±7 años) y de 26
pacientes con CHF (19 hombres, 7 mujeres, 65.0±9 años).
Las señales fueron registradas en el hospital de Santa Creu
i Sant Pau de Barcelona de acuerdo con el protocolo apro-
bado por el comité ético. La señal de flujo respiratorio
fue registrada con un pneumotachografo (monitor Datex–
Ohmeda con un transductor de reluctancia variable modelo
Validyne MP45-1-871), a una frecuencia de muestreo de
250Hz. Teniendo en cuenta el criterio clı́nico y de acuerdo
con el patrón respiratorio los pacientes con CHF se clasi-
ficaron en dos grupos: 18 pacientes con patrón de respira-
ción no periódico y 8 con patrón periódico, dentro de los
cuales, 3 se clasificaron como CSR y 5 como respiración
periódica sin apnea.
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549



3. Metodologı́a
3.1. Preprocesado de señal

En el proceso de reducción de artefactos de la señales, los
spikes de corta duración se eliminan empleando una señal
auxiliar que se corresponde con la señal original diezmada
a 25 Hz filtrada con un filtro de mediana de orden 11.
El valor de las muestras cuya diferencia entre la señal
original diezmada y la señal auxiliar exceda un umbral
correspondiente a la mitad de la desviación estándar de
la señal, se ha reemplazado por el valor de la mediana de
las muestras vecinas. Para solucionar los gap (segmento
de señal sin actividad respiratoria), presentados en dos de
los registros obtenidos, se ha aplicado un método basado
en estimar los coeficientes AR del segmento anterior
y posterior al gap, para poder predecir las muestras
del gap hacia delante y hacia atrás. El segmento nulo
es finalmente remplazado por ambas extrapolaciones
aplicando un enventanado [11]. Teniendo en cuenta que
el rango de la frecuencia respiratoria es entre 0.2 Hz y
0.4 Hz, la señal de flujo respiratorio se ha diezmado a 1 Hz.

3.2. Caracterización del patrón respiratorio

La caracterización del patrón respiratorio se basa en la en-
volvente de la señal de flujo respiratorio, que se obtiene
mediante la transformada de Hilbert [12], [9].

3.2.1. Extracción de la envolvente

La señal de flujo respiratorio se puede expresar como una
señal determinista paso bajo, modulada por una función
coseno, de frecuencia ωm y fase φ:

s(n) = a(n) cos(ωmn + φ) (1)

donde s(n) es la señal de flujo respiratorio y a(n) la en-
volvente de s(n). La señal s(n) se puede expresar en el
dominio frecuencial como:

S(ejω) =
1
2

[
A(ej(ω−ωm−φ)) + A(ej(ω+ωm+φ))

]
(2)

siendo S(ejω) y A(ejω) las transformadas de Fourier en
tiempo discreto de s(n) y a(n), respectivamente. La envol-
vente a(n) se obtiene cancelando las frecuencias negativas
y trasladando el espectro al origen [13]. Las frecuencias de
la banda −π ≤ ω ≤ 0 se cancelan mediante la siguiente
función:

SA(ejω) = S(ejω)+jH(ejω)S(ejω) = S(ejω)+jS̄(ejω)
(3)

donde H(ejω) es la transformada de Hilbert, cuya salida
s(n), se corresponde con la señal original s(n), desfasada
90o. Por lo tanto, sA(n) representa la envolvente trasladada
en frecuencia, y posibilita la extracción de la envolvente
positiva sin conocer su ωm o φ.

sA(n) = a(n)ejωmn (4)

a(n) = |sA(n)| =
√

s2(n) + s̄ 2(n). (5)

Dado que la frecuencia de la envolvente a(n) es mucho
menor que la del flujo respiratorio s(n), ésta es diezmada
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Figura 1. Señal de flujo respiratorio preprocesada y envolvente
de (a) un paciente con CSR, (b) un paciente con patrón de res-
piración periódico, (c) un paciente con patrón de respiración no
periódico, y (d) un sujeto sano.

a 0.1 Hz. La Fig. 1 presenta un ejemplo de una señal ori-
ginal de flujo respiratorio, preprocesada y su envolvente,
para varios pacientes con diferente patrón respiratorio y un
sujeto sano.

3.2.2. Estimación espectral tiempo-variante

La envolvente respiratoria se ajusta a un modelo AR que
varia en el tiempo. Los coeficientes AR se determinan pa-
ra cada nueva muestra temporal a través de un algoritmo
recursivo de mı́nimos cuadrados. Se actualiza la muestra
evaluada previamente en la base de predicción de error y
se pondera por el factor de olvido λ ∈ (0, 1]. Valores pe-
queños de λ generan mayor variabilidad en los coeficientes
AR, por lo que los valores cercanos a la unidad (0.9–0.99)
son los mas empleados en la práctica. Entre los valores re-
comendados de λ [10], se selecciona el factor de olvido
que minimiza el error entre la señal predicha y la señal
real, siendo 0,975 para el caso de los pacientes y 0,995 pa-
ra los sanos. La envolvente de la señal de flujo respiratorio
se modula a partir de la expresión:

x(n) = −
p∑

k=1

ak(n)x(n− k) + e(n) (6)

donde e(n) es el ruido blanco de media cero y varianza σ2,
ak(n) los coeficientes AR, y p el orden del modelo.
La selección del orden del modelo es un compromiso entre
la resolución frecuencial y los picos espurios. Por medio
del criterio de minimum description length de Rissanen, se
calcula el orden óptimo para cada sujeto. El valor óptimo
del orden del modelo AR, fijado a 4, se corresponde con el
valor promedio de todos los sujetos. La densidad espectral
de potencia se calcula para cada nuevo valor de los coefi-
cientes AR. La fig. 2 presenta un ejemplo de la evolución
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Figura 2. Densidad espectral de potencia tiempo-variante de un
paciente con (a) CSR, (b) PB, (c) nPB, y (d) un sujeto sano.

temporal del pico frecuencial de la modulación para cada
patrón respiratorio (CSR, PB, nPB y sano).

3.2.3. Extracción de parámetros tiempo-variante

Además de los coeficientes AR y la posición de los
dos polos complejos conjugados, se han extraı́do varios
parámetros espectrales de la banda frecuencial discrimi-
nante (DB), a partir de un intervalo de frecuencias de
0.02 Hz centrado en el pico frecuencial de modulación. La
tabla 1 resume los parámetros estudiados y sus estadı́sti-
cos: media (m), desviación estándar (s), rango intercuar-
til (i) y coeficiente de variación (c). Con este conjunto
de parámetros se caracteriza el comportamiento del patrón
respiratorio cada instante de tiempo, y se estima el patrón
más frecuente de cada sujeto, evaluando la distribución es-
tadı́stica de cada parámetro a lo largo del eje temporal.

Tabla 1. Descripción de parámetros y estadı́sticos

fp : mfp, sfp, ifp, cfp Frecuencia de pico
P : mP, sP, iP, cP Potencia de DB
S : mS, sS, iS, cS Pendiente derecha de DB
K : mK, sK, iK, cK Kurtosis
ai : mai, sai, iai, cai Coeficientes AR (i = 1, 2, 3, 4)

ri : mri, sri, iri, cri Magnitud de polos (i = 1, 2)

phi : mphi, sphi, iphi, cphi Fase de polos (i = 1, 2)

4. RESULTADOS
La caracterización del patrón respiratorio se ha evaluado
mediante un análisis discriminante entre los 26 pacientes
con CHF y los 35 sujetos sanos. Se han estudiado las clasi-
ficaciones de pacientes versus sujetos sanos, pacientes con
respiración no periódica versus sujetos sanos, y pacientes
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Figura 3. Curvas ROC obtenidas considerando los parámetros
mP , mr1, mK, cK, cS y mS, para la clasificación de pa-
cientes versus sujetos sanos.

con respiración periódica versus pacientes con respiración
no periódica. Se han seleccionado los estadı́sticos más
discriminantes para cada caso considernado la validación
cruzada “leave-one-out”. Se ha obtenido una elevada
precisión considerando un único parámetro, que mejora
sensiblemente cuando se añade un segundo parámetro
(Tabla 2).

Tabla 2. Sensibilidad (Sn), especificidad (Sp), y la exactitud ob-
tenida con los estadı́sticos más robustos en cada clasificación,
aplicando validación cruzada

Classifi- Mejores Sn Sp Exac-
cación caracterı́sticas titud

CHF vs. mr1 74,1% 88,6% 82,3%
sanos mr1 + mP 74,1% 91,4% 83,9%

nPB-CHF mr1 73,7% 82,9% 79,6%
vs.sanos mr1 + mP 79,0% 85,7% 83,3%

PB vs. ca1 75,0% 89,5% 85,2%
nPB (CHF) ca1 + mP 75,0% 94,7% 88,9%

Se obtuvieron resultados similares con los estadı́sticos de
otros parámetros como mK, cK, cSl, mS, y cP . Las fi-
guras 3, 4 y 5 representan las curvas ROC, de algunos de
estos parámetros, correspondientes a la clasificación de pa-
cientes versus sujetos sanos, pacientes con nPB versus su-
jetos sanos y pacientes con PB versus pacietnes con nPB,
respectivamente.

5. CONCLUSIÓN
Se ha propuesto un modelado AR tiempo-variante para la
caracterización del patrón de flujo respiratorio. Los valo-
res en cada instante de los coeficientes AR, la localización
de los polos y los parámetros espectrales extraı́dos, pue-
den reflejar los cambios en el patrón respiratorio y ayudar
a la clasificación de pacientes con CHF y sujetos sanos. Se
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ha evaluado la distribución estadı́stica de cada parámetro
para identificar el patrón predominante. Después del pro-
ceso de selección de caracterı́sticas el porcentaje de sujetos
correctamente clasificados con mr1 (media magnitud po-
lo dominante) y mP (media de la potencia deDB) ha sido
de 83,9% clasificando pacientes con CHF versus sujetos
sanos, y de 83,3%, clasificando pacientes con nPB versus
sujetos sanos. En la clasificación de pacientes con PB y
pacietnes con nPB se ha obtenido un 88,9% consideran-
do los parámetros mr1 y ca1 (coeficiente de variación del
1er coeficiente AR). Las curvas ROC validan los resultados
obtenidos en todas las clasificaciones aplicando validación
cruzada. Como estudio preliminar, estos resultados permi-
ten considerar el análisis tiempo-variante de la envolvente
de la señal de flujo respiratorio como una herramienta pro-
metedora para la caracterización de la evolución temporal

del patrón del flujo respiratorio, sin embargo este método
deberá ser evaluado con un mayor número de pacientes.
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