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RESUMEN

En esta tesis se abordd el problema de discernir actsticamente entre dos patologias
con caracteristicas clinicas similares: la fibrosis pulmonar idiopéatica (FPI) y el sindrome
combinado fibrosis-enfisema pulmonar (CFEP). La FPI es un padecimiento intersticial que
genera lesiones fibrdticas impidiendo la eliminacién normal del monoxido de carbono;
mientras que el sindrome CFEP se considera como una exacerbacion aguda de la FPI
caracterizada por presentar lesiones enfisematosas en los apices y lesiones fibréticas en las
bases pulmonares. En los estudios de espirometria los pacientes con CFEP presentan un
indice de difusion del mondxido de carbono (DLco) muy bajo pero indices normales del
volumen espiratorio forzado en un segundo (FEV;) y capacidad vital forzada (CVF). Por
otro lado, mediante el método clinico de auscultacion pulmonar, ambos padecimientos
presentan estertores crepitantes, sin embargo algunos autores reportan también la presencia

de sonidos sibilantes en pacientes con CFEP.

Ambos padecimientos se caracterizan epidemiologicamente por prevalecer en
adultos varones mayores de 60 afios con historial de tabaquismo severo y cuyo prondstico
de vida es muy bajo. En el 50% de los pacientes que padecen FPI se estima una
supervivencia entre los 3 y 5 afios, después del diagnostico, mientras que entre el 30% y
80% de los casos detectados con CFEP se estima un pronéstico de supervivencia de 2.8

afnos aproximadamente.

En ambos padecimientos el diagnostico se realiza en etapas avanzadas de la
enfermedad, y se define hasta después haberse realizado un conjunto de pruebas clinicas

como: imagenes pulmonares de tomografia axial computarizada (TAC), toma de biopsia de
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las zonas con lesiones fibroticas, espirometria funcional y en algunos casos un lavado

bronquioalveolar (LBA).

A pesar de las multiples pruebas clinicas y tecnologia tecnologias empleadas para la
deteccion de la FPI y CFEP, aln persisten problemas relevantes como: a) elementos
subjetivos de evaluacion que dependen de la experiencia del meédico, b) equipo e
instalaciones necesarias solo en el tercer nivel de atencién médica c) la falta de obtencion
de un diagnoéstico temprano, etc... En este contexto, este trabajo propone la evaluacion
cuantitativa de la informacién acustica pulmonar multicanal (IAPM) como herramienta de
diagndstico no invasiva, de bajo costo, que ayude a contender con la subjetividad en el
diagndstico realizado por la auscultacién clinica. Especificamente, la tesis se orient6 hacia
la evaluacion de la capacidad discriminativa de la IAMP relacionada con FPl y CFEP
realizando una parametrizacion acuUstica por técnicas lineales y no lineales vy

posteriormente, una clasificacion automatica.

En la literatura se reporta una variedad de estrategias computacionales que abordan
el problema de la discriminacion de sonidos pulmonares entre sujetos sanos y enfermos, asi
como en la deteccion de sonidos pulmonares anormales especificos, particularmente las
sibilancias. Sin embargo hasta el momento no se ha reportado algin estudio relacionado
con la caracterizacion acustica del sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar. En

consecuencia, esta tesis representa uno de los primeros esfuerzos en este sentido.

Para evaluar el poder de discriminacién de la IAPM entre FP1 y CFEP fue necesario
generar una base de datos para cada una de las patologias, la cual se logr6 gracias a la

colaboracion de los neumologos del Instituto Nacional de Enfermedades Respiratorias
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(INER). Los médicos especialistas realizaron el diagndstico de los pacientes seleccionados
a través de historias y pruebas clinicas asi como la evaluacion de imagenes TAC
Posteriormente, se incluy6 en la informacion de la base de datos. La IAMP fue adquirida
mediante un arreglo de 5x5 microfonos, 1o que permitié obtener informacion acustica

espacio-temporal.

Para la extraccién de parametros cuantitativos de la informacion acustica, se utiliz6
la IAMP de las fases inspiratorias, que fueron procesadas mediante técnicas lineales y no
lineales: frecuencias percentiles (PSD), informacion del espectro de potencia, coeficientes
del modelo univariado autorregresivo (UAR), la entropia muestreada (SampEn), asi como

sus combinaciones.

Posteriormente, para evaluar la capacidad discriminativa de las técnicas de
parametrizacién propuestas se utilizaron dos clasificadores supervisados: redes neuronales
y maquinas de soporte vectorial. Mediante una prueba de validacion cruzada y la
introduccién de nuevos casos fue posible determinar cual de todos los clasificadores

propuestos fue el mejor para discernir entre FPI'y CFEP.

Los resultados indican que las técnicas de parametrizacion que mostraron una mejor
caracterizacion de la informacion acustica pulmonar multicanal fueron las técnicas lineales
PSD y UAR, mientras que SampEn solamente muestra buenos resultados cuando se

combina con parametros lineales.

En general, los resultados obtenidos permitieron separar estas dos patologias con
valores de sensibilidad, especificidad y desempefio mayores al 85% en la etapa de

validacién de la prueba de validacion cruzada. Las mejores combinaciones de parametro-
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clasificador fueron el uso de las redes neuronales y la parametrizacion mediante las
frecuencias percentiles (ANN-PSD) seguido por el empleo de maquinas de soporte
vectorial con la parametrizacion de las frecuencias percentiles e informacién de la potencia
(SVM-PSDa). En la validacion con nuevos casos, para evaluar la generalizacion de las

combinaciones analizadas, se encontré que SVM tiene una mayor generalizacion que ANN.
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Abreviaturas utilizadas en esta tesis

IPF, FPI Fibrosis Pulmonar Idiopética
CFEP, CPFE Sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar
NID Neumopatia Intersticial Difusa
PSD Frecuencias percentiles
PSDa Frecuencias percentiles e informacidon del espectro de potencia
UAR Modelo univariado autorregresivo
SampEn Entropia muestreada
ANN Red Neuronal Artificial
SVM Maquina de soporte vectorial
VC Vector de caracteristicas
MSE Error cuadratico medio
Simbologia
X[n]  Senfal en el tiempo discreto | |o Magnitud de la funcion de
] transferencia o de un vector
%[n] Estimacion de la sefial x[n] max Valor méaximo
v[n] Ruido blanco con varianza min Valor minimo
conocida a,° y media cero
o,/ Varianza de la sefial de ruido . Indica el producto punto o
blanco productor escalar entre vectores
D[n] Error de prediccion d() Distancia
av Coeficientes a estimar del )y Suma
modelo AR
X Complejo conjugado o() Funcion de transformacion
r(l-k) Funcion de autocorrelacion sign( ) Signo de la funcién contenida
dentro del paréntesis toma
valores ‘+1’ 0 ‘—1’
E[] \alor esperado o0 esperanza exp()  Exponencial
matematica
S, [Estimado del espectro de d Derivada parcial con respecto a x
potencia de la sefial x Ax
Syv  Espectro de potencia de la sefial f Derivada de la funcion f
de ruido
I Matriz identidad R™— R™ Indica la transformacion de un
In  Logaritmo natural espacio de tamafio m a uno de
mayor  dimension  denotado
como M
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Capitulo 1 Enfermedades
Intersticiales difusas: FPly CFEP

Introduccioén

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define dentro del grupo de enfermedades
no transmisibles (ENTSs) a las enfermedades cardiovasculares, el cancer, la diabetes y las
enfermedades respiratorias. Aunque en el caso de las enfermedades respiratorias hace una
distincion entre las enfermedades crénico obstructivas y el resto de las patologias
pulmonares. En su Gltimo reporte emitido estima que anualmente mueren en el mundo 38
millones de personas debido a las ENTSs, de las cuales 4 millones de ellas se deben a

enfermedades del sistema respiratorio [1].

En su reporte 2014 sobre el estado global en materia de salud por pais, la OMS sefiala
que en el caso de México el 21% de las muertes durante el 2012 se debieron a las ENTS, y
un 6% especificamente a enfermedades respiratorias cronicas obstructivas [2]. Por otro
lado, reportes recientes en materia de salud sefialan que uno de los principales factores de
riesgo que aumenta la probabilidad de morir debido una ENTSs es el tabaquismo, el cual
para el 2011 se registré en nuestro pais que el 27% de la poblacion masculina adulta es
consumidora, mientras que sélo un 8% son del sexo femenino [2]; para el 2013 las
enfermedades pulmonares se encontraron dentro de las primeras diez causas de muerte en
México [3].

Particularmente los padecimientos pulmonares intersticiales ocupan la posicién nimero
cuarenta dentro de las primeras cincuenta causas de mortalidad a nivel mundial y se prevé
que la incidencia de éstas vaya en aumento; México no es la excepcion, pues el porcentaje
de muertos debido a estos padecimientos es de apenas 0.45% pero la tasa de incremento
anual de este grupo de patologias es 3.88%, cercano a la tendencia global [3]. Debido a la
problematica en materia de salud que esta situacion representa, la OMS en conjunto con

diversas organizaciones ha desarrollado un plan de accién que auxilie a disminuir los
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factores de riesgos de las ENTSs, el cual incluye un programa para disminuir el consumo de

tabaco, principal factor de riesgo de las enfermedades pulmonares intersticiales [1].

Uno de los padecimientos que en nuestro pais ha estado cobrando mas vidas en los
ultimos afios es la Fibrosis Pulmonar Idiopética (FPI); este padecimiento pertenece al grupo
de las enfermedades pulmonares intersticiales difusas (EPID) y se estima que tiene una
incidencia® entre seis a veinte casos por cada cien mil habitantes anualmente [4,5]; tan s6lo
el Instituto Nacional de Enfermedades Respiratorias "Ismael Cosio Villegas" (INER)
atiende cuatrocientas personas al afio dentro de las cuales entre cien y ciento cincuenta
padecen FPI [4].

Con las tecnologias actuales se ha podido distinguir un padecimiento que posee
caracteristicas similares a la FPI, el Sindrome Combinado de Fibrosis-Enfisema Pulmonar
(CFEP); el cual posee factores de riesgo y una sintomatologia similar a la FPI, pero con un
prondstico de supervivencia? menor [6].Actualmente existe a nivel mundial un debate entre
diversos grupos de investigacion sobre la naturaleza de la CFEP, pues algunos consideran
que este padecimiento es una variante de la FPI, mientras que otros aseguran que representa
un padecimiento nuevo en el grupo de las EPID [7]. No se tiene hasta el momento una
estadistica precisa sobre el nimero de muertos relacionados con este padecimiento, pero es
probable que los nimeros sean superiores a los de la FPI debido a la dificultad que
representa separar estas dos entidades durante el diagndstico [6, 8,9].

Entender la patologia de estas enfermedades asi como las modificaciones que realizan a
nivel estructural en los tejidos pulmonares es de vital importancia para poder realizar
herramientas de diagnostico que ayuden a su tratamiento temprano, pues en el 50% de los
casos, estas enfermedades no pueden tratarse adecuadamente debido a la falta de un

diagnostico oportuno, impactando de esa manera en la supervivencia de los pacientes [5].

En este capitulo se realiza una descripcion de las patologias FP1 'y CFEP, las cuales son

el objeto de estudio de la presente investigacion; se describen los factores de riesgo

! Se define como el niimero de casos nuevos de una enfermedad, un sintoma, muerte o lesién que se presenta
durante un periodo de tiempo especifico, como un afio.

2 Se define como la proporcién de personas vivas a un tiempo pre-especificado luego del diagnéstico de la
enfermedad en cuestion.
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asociados, las alteraciones a nivel pulmonar que generan, asi como los sonidos pulmonares

asociados a las mismas.

Enfermedades Pulmonares Intersticiales Difusas

Un trastorno es una alteracion en el estado de la funcion de un 6rgano o tejido, y en el
caso de los trastornos pulmonares existen dos tipos:

1. Los trastornos restrictivos, se manifiestan por una capacidad vital debajo de los
indices normales, pero un indice de espiracion ventilatoria forzada (denominado
FEV1) normal; se caracteriza por presentar dafio en el tejido pulmonar y a este
grupo pertenecen la fibrosis pulmonar y el enfisema. [10]

2. Los trastornos obstructivos, donde la capacidad vital es normal, el tejido
pulmonar no estd dafiado, pero el indice FEV1 estd reducido; una de las
enfermedades que pertenecen a este tipo de trastornos es la Enfermedad
Pulmonar Obstructiva Cronica (EPOC). [10]

Las enfermedades pulmonares intersticiales difusas (EPID) son un grupo de
padecimientos restrictivos, caracterizados por una inflamacién y dafio de los tejidos
pulmonares profundos, dentro de las cuales se encuentra la fibrosis pulmonar idiopatica
(FPI) y el sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar (CFEP), donde el segundo

padecimiento es considerado como el més agresivo [11, 12].

Las EPID son un grupo de enfermedades que afectan la estructura de los alvéolos y el
intersticio, asi como la vasculatura pulmonar. Este grupo de patologias son causados por
multiples factores y se pueden distinguir tres grupos diferentes (ver Figura 1.1), en donde
los padecimientos méas frecuentes son la fibrosis pulmonar idiopatica y la sarcoidosis,
seguidas por las enfermedades asociadas a los padecimientos en la generacion de colageno
[13]. La fibrosis pulmonar idiopatica pertenece al grupo de las Neumonias Intersticiales
Idiopaticas (NIIs), las cuales se caracterizan por ser un grupo en donde la inflamacion y la
fibrosis del intersticio pulmonar se encuentran presentes en diferentes grados [14, 15] y
cuya etiologia es aun desconocida en la mayoria de los padecimientos asociados a las Nlls
[15].
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*Fibrosis pulmonar idiopatica

+ Neumonia intersticial aguda

+ Bronquilitis respiratoria con
enfermedad pulmonar intersticial
(bronquiolitis respiratoria/EPID)

+* Neumonia intersticial
descamativa

* Neumonia organizada
criptogenética

+ Neumonia intersticial linfocitica

+ Asociadas a enfermedades de
colageno

+ Causadas por polvos
inorgdnicos (neumoconiosis)

+ Inducidas por farmacos y
radioterapia

+ Causadas por polvos organicos
(alveolitis alérgicas extrinsecas)

+ Asociadas a enfermedades
hereditarias (enfermedad de

+ Sarcoidosis

* Proteinosis alveolar

* Microlitiasis alveolar

+ Linfangioleiomiomatosis
* Eosinofilias pulmonares

+ Histiocitosis X (granulomatosis
de células de Langerhans)

* Amiloidosis
+ Otras EPID

Hermansky-Pudlak, etc.)

FIGURA 1.1 CLASIFICACION DE LAS ENFERMEDADES PULMONARES INTERSTICIALES

DiFusAs (EPID)
Clasificacion propuesta y aceptada en el 2012 por la American Thoracic Society/European Respiratory Society (ATS/ERS)

Uno de los sintomas mas frecuentes en todas las EPID son la disnea®, la cual se presenta
de manera lenta y progresiva, lo que ocasiona que el enfermo tarde en recibir atencién
médica desde semanas hasta meses una vez iniciada la enfermedad [13]; también se
presenta una tos crénica con expectoracién escasa, alteraciones funcionales respiratorias de
tipo restrictivo y en iméagenes radioldgicas se puede observar opacidades bilaterales y
difusas [11].

Una de las herramientas mas utilizadas para la evaluacion inicial de éstos padecimientos
son la tomografia axial computarizada de alta resolucion (TACAR) del térax debido a que
permiten localizar el patron intersticial y realizar la valoracién de la extensiéon de las
anormalidades en los tejidos, ayudando a la identificacion de la EPID que presenta el
enfermo. La exploracion funcional respiratoria constituye una de las herramientas basicas
para el establecimiento del diagndstico, la orientacion del prondstico, asi como tratar de
controlar la evolucion y monitorizar la respuesta hacia el tratamiento [13]. Xaubet et al.
proponen en [13], que la pauta diagnostica que se debe seguir para identificar el tipo de
EPID es la realizar una exploracion fisica del paciente, seguido de la toma de imagenes
toréacicas (rayos X y TACAR) a la par del estudio funcional respiratorio (espirometria,

volimenes, capacidad de transferencia del mondxido de carbono, gasometria arterial, entre

® Definida como la dificultad subjetiva para respirar
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otras). Hasta el momento s6lo existe tratamiento para aquellas EPID con etiologia
conocida, pero en el caso de las enfermedades idiopaticas sélo se puede sugerir una serie de

tratamientos paliativos [13].

El grupo de las NllIs se caracteriza por la expansion del compartimento intersticial
debido a celulas inflamatorias, y en la mayoria de los casos éstas se encuentran asociadas
con la fibrosis [16]. En general la fibrosis pulmonar se caracteriza por la acumulacién de
tejido conjuntivo fibroso en la zona de respiracién de los pulmones, el intersticio®, lo que
provoca que el espacio en donde se realiza el intercambio gaseoso incremente y no se
pueda realizar la difusion del oxigeno de manera adecuada [10]. La fibrosis se debe a un
dafio crénico en el tejido epitelial de los alvéolos y a la apoptosis®, ambas conducen a un
estado pro-fibrético con hallazgos de proliferacién de fibroblastos resultando en una
secrecién excesiva de colageno y otras proteinas [14]. La matriz extracelular de las células
que forman el tejido alveolar no se encuentran destruidas y tampoco se reduce la capacidad
de los bronquiolos para permanecer abiertos durante la fase de espiracion, como sucede con

el enfisema pulmonar [10].

Fibrosis pulmonar idiopatica (FPI)
Definicion y patogénesis

Como se menciono6 con anterioridad la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) pertenece al
grupo de las Nlls y es el padecimiento mas comun pues llega a presentarse entre el 47-60%
de los casos [16,17]; en la literatura puede encontrarse también referenciada como:
neumonia intersticial no especifica, alveolitis criptogénica fibrosante, neumonia intersticial

severa y bronquiolitis respiratoria asociada a padecimientos pulmonares [14, 16].

LA FPI se define como un padecimiento cronico y terminal de etiologia desconocida y

limitada a los pulmones [13-15], que se caracteriza por una disnea progresiva y una tos seca

* El intersticio es el espacio microscopico entre la membrana del epitelio alveolar y el endotelio de los
capilares pulmonares, y forma parte de la barrera hemato-gaseosa [6, 12]

® Destruccion o muerte celular programada provocada por ella misma, con el fin de auto controlar su
desarrollo y crecimiento, estd desencadenada por sefiales celulares controladas genéticamente. La apoptosis
tiene una funcién muy importante en los organismos, pues hace posible la destruccién de las células dafiadas,
evitando la aparicion de enfermedades como el cancer, consecuencia de una replicacion indiscriminada de una
célula danada.
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cronica [13,14]; los hallazgos clésicos en imagenes y biopsia son de una neumonia
intersticial usual® (NI1U) [13,14].

Los mecanismos que dan origen a la enfermedad adn no se tienen del todo claro, en las
primeras investigaciones se consideraba que el proceso de la inflamacién tenia un papel
importante en el desarrollo de la FPI, sin embargo la pobre respuesta a la administracion de
medicamentos anti-inflamatorios ocasion0 que se buscaran nuevas explicaciones [14].
Hasta el momento el mecanismo que se ha sugerido para el desarrollo de la FPI consiste en
tres pasos:

1. Existe un dafio cronico por agentes generadores de estrés como la edad, polvos o
cambios genéticos (por ejemplo el acortamiento de los telémeros’ [18]) que
crean micro lesiones. Las celulas epiteliales alveolares tipo Il (AECIIs, por su
nombre en inglés) son hiperplasticas y superactivas en los pulmones con FPI por
lo que causan la liberacion de sustancias pro-fibroticas como el factor X, por lo

que las celulas AECIIs dafiadas son victimas de apoptosis. [14,16,18]

2. Factores como Xa mejora la diferenciacion celular hacia miofibroblastos, unos
fenotipos mas hostiles, responsables de la mayoria de las proteinas de la matriz

depositados en la membrana extracelular durante la fibrosis [14].

3. Los fibroblastos y los miofibroblastos se acumulan en forma de una capa que
consiste en fibroblastos, coldgeno denso y proteinas de la matriz extracelular

que conducen a la fibrosis y cicatrizacion. [14,18]

Se considera que los fibroblastos son una pieza fundamental en la destruccién del
tejido pulmonar, sin embargo ain no se conoce el mecanismo completo que origina que

exista esta acumulacion excesiva en la FPI [14]. En el trabajo [18], publicado en el 2011 en

® El patron NIU consiste en hallar en las imagenes opacidades reticulares, bronquiectasia de traccién y
acumulaciones de tejido en forma de panal de abeja (denominado panalizacion, y son espacios de aire
acumulados en forma de quiste) con predominancia basal y sub-pleural [10]

" Los telémeros son estructuras nicleoproteicas especializadas que se encuentran localizadas en las
terminaciones de los cromosomas lineares que caracterizan a las células eucaridticas; el acortamiento
prematuro se asocia con sindromes de envejecimiento acelerado y enfermedades relacionadas con la edad
avanzada [16]
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la revista Lancet por King, Pardo y Selman, se puede encontrar una descripcion mas

detallada sobre los mecanismos propuestos.

Epidemiologia y factores de riesgo

La FPI se presenta en adultos mayores de 50 afios, siendo mas comun en hombres de
edad avanzada entre los 67 y 69 afios [16]. La prevalencia de la enfermedad es aln
desconocida, Kekevian et al. [14] estiman que este padecimiento se presenta entre 14 a 42.7
por cada cien mil habitantes, con una prevalencia mayor en hombres que mujeres de
1.5~1.7:1 respectivamente, Xaubet et al. [13] estiman que la prevalencia se encuentra entre
20/100,000 habitantes en varones y de 13/100,000 en mujeres. En un articulo publicado por
Dempsey en el 2006 [16], se menciona que la prevalencia puede variar con respecto a la
zona geografica, por ejemplo en Nuevo México (EUA) la incidencia por 100,000
habitantes es de 11/7 (hombres/mujeres) y la prevalencia de 20/13 (hombres/mujeres);
mientras que en paises como Noruega la incidencia/prevalencia es de 4.3 y 20 por 100,000
habitantes respectivamente. En el Reino Unido durante el periodo 1991-2003 se registrd un
incremento anual del 11% en la incidencia/prevalencia de la FPI [16]. En un documento
publicado recientemente por la Asociacion Latinoamericana de Torax (ALAT) se menciona
que en Latinoamérica no se tienen datos epidemiol6gicos sobre la prevalencia/incidencia de
la FPI[17].

Esta enfermedad tiene un mal prondstico, el 50% de los pacientes fallecen a los 3-5
afios despueés del diagndstico [13]; se estima una supervivencia promedio de 2.5 a 3.5 afios
[14,16]. Sin embargo, la progresion de la FPI es dificil de predecir pues el sujeto puede
presentar un periodo asintomatico inicial con una duracion de meses a afos, y después
desarrollarse de distinta manera. Un sujeto puede presentar uno de los siguientes tipos de

progresion:

e Progresion lenta o estable. Se denominan dentro de esta categoria a aquellos

pacientes cuyos sintomas tienen mas de 2 afios de evolucién o sobreviven mas
de tres afios después del diagndstico, de hecho presentan tiempo de

supervivencia de hasta 6 afios [17]. Los sintomas que presentan este tipo de
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pacientes son tos y disnea progresiva; en el momento de la exploracion los

pacientes presentan capacidades y volimenes pulmonares disminuidos [18].

Progresion rapida. Se presenta en la mayoria de los sujetos varones fumadores

[18] y reduce la tasa de supervivencia de unos pocos meses a menos de uno o
dos afios después de diagnosticada la enfermedad [17]. Presenta diferente perfil
de expresion génica [17], sin embargo la funcion pulmonar, la imagen toracica
y los hallazgos histologicos al momento del diagndstico son similares a los que

presentan los pacientes con progresion lenta [18].

Progresion con exacerbaciones agudas. King et al. [18] mencionan que las

exacerbaciones agudas estan definidas por el rapido deterioro del padecimiento
sin una causa aparente, y se debe de descartar la presencia de otros
padecimientos como una infeccién, falla cardiaca, embolia pulmonar u otra
causa identificable. Se estima que afecta de un 5-20% de los casos [18] y son la
causa de la alta mortalidad en la FPI [14]. Se manifiesta cominmente con
agravamiento en la disnea y en los hallazgos radiolégicos [14]. Las
exacerbaciones agudas han precedido a la muerte en por lo menos el 47% de los

pacientes [16].

Desarrollo de enfisema. La aparicion de lesiones enfisematosas en los 16bulos

superiores en los pacientes con FPl se encuentran asociadas con otro
padecimiento al que se le denomina comunmente sindrome combinado fibrosis-
enfisema pulmonar, el cual se expondra con mayor amplitud en una seccion
posterior. La aparicion de este tipo de lesiones reducen el tiempo de vida de los
pacientes [11,18].

Los principales factores de riesgo asociados con la fibrosis pulmonar son el tabaquismo,

la exposicion a polvo de metales y sustancias organicas, en algunos casos existe una

predisposicion genética®, el proceso de envejecimiento [14], medicamentos como los

8 Existe una variante que se llama Fibrosis Pulmonar Idiopatica Familiar que cuando miembros de la misma
familia poseen predisposicién a padecer FPI, sin embargo es una condicion rara, tan sélo en Reino Unido se
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antidepresivos, agentes infecciosos Yy virus (hepatitis C, adenovirus, Epstein-Barr) [16]; vy

no varia la prevalencia del padecimiento en funcion de la raza o grupo étnico [14].

Sintomas clinicos, histopatologia e imagen

Durante la exploracion fisica los primeros sintomas que se pueden apreciar son
acropaquia’, entre el 20-50% de los casos; durante la auscultacion pulmonar se pueden
apreciar en el 90% de los casos estertores crepitantes bi-basales tipo “Velcro”™ durante la
inspiracion [13, 14,19]. Algunos signos tardios que se pueden apreciar son edema periférico
en los pulmones, hipertensién pulmonar y cor-pulmonale™ [14]. En los examenes de
funcién pulmonar se observa un patron restrictivo con reduccion de la capacidad pulmonar

total, la capacidad funcional residual, y el volumen residual [14].

La FPI se caracteriza por presentar fibrosis en los I6bulos inferiores y predominar en el
espacio subpleural, presenta una inflamacion intersticial con fibrosis relativamente leve
espacial y temporalmente heterogénea, tipicamente con una intervencién en el pulmoén
normal o levemente afectado [16]. Las caracteristicas patoldgicas mas comunes que se
pueden observar en la radiografia de térax son: opacidades reticulares asociadas o no
asociadas a la panalizacion con distribucion basal y bilateral [13]. Las TACAR revelan
imagenes reticulares, engrosamientos septales irregulares, bronquiectasias de traccion®?y
panalizacion bibasales, subpleurales y simétricas [13, 14, 17, 18].Para considerar la
TACAR como criterio diagnéstico, no deben observarse micronédulos parenquimatosos,

nodulillos broncovasculares ni areas extensas en “vidrio deslustrado” [13].

Los hallazgos en la biopsia de pulmon tipicos son NIU localizados en los espacios sub-

pleurales y en la parénquima paraseptal, y areas con fibrosis, cicatrices y panalizacion

estima que la prevalencia es de 1.34 casos por un millén de habitantes, es decir, ésta variante representaria
entre 0.5-2.2% de los casos de FPI [12]

% Se define asi al cambio indoloro e insensible de las falanges terminales de los dedos de las manos y de los
pies; también es llamada hipocratismo digital, dedos hipocraticos o dedos en palillo de tambor.

19°Se denominan tipo velcro porque el sonido generado es parecido al que se escucha cuando se despegan dos
tiras del material velcro; también se pueden encontrar en la literatura como estertores crepitantes secos o
estertores crepitantes finos.

1 Es una afeccion que causa insuficiencia del lado derecho del corazén

12 Representan una dilataciéon bronquial irregular causada por los alrededores de una fibrosis pulmonar
retractil. Pueden considerarse como quistes (bronquios) o microquistes (bronquiolos en la periferia del
pulmon). La yuxtaposicion de numerosas vias respiratorias quisticas pueden dificultar la distincion de panal
de abeja fibrético “puro” [21]
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adyacentes a &reas con menos fibrosis o sin fibrosis; las &reas fibréticas se componen de
colageno denso y focos de proliferacion fibroblastica, y la panalizacion aparece en forma de
quiste y espacios de aire fibréticos con acumulacion de moco y células inflamatorias [14].

El hallazgo histoldgico de la presencia de NIU no es sindnimo de FPI [13].

El lavado bronquioalveolar (LBA) no es necesario en la mayoria de los pacientes para
realizar el diagnostico [14]. La linfocitosis no es una caracteristica de la FPI; cuando el
porcentaje de linfocitos es superior al 15% o el de eosindfilos mayor del 20%, deben de
descartarse otros diagnosticos [13].

Diagnéstico y tratamiento

En el 2000 la guia de la ATS estableci6 los criterios que el padecimiento debe de
presentar para ser diagnosticado como FPI (ver Figura 1.2), de los cuales debe de cumplir
con todos los criterios mayores y presentar por lo menos tres de los menores [14,17]. Sin
embargo Kekevian en su trabajo del 2014 [14], propone que los requisitos basicos para
diagnosticar la FPI deberian de limitarse a: (i) la exclusion de otra posible causa del
padecimiento pulmonar intersticial, (ii) presentar hallazgos especificos de NIU en la
TACAR vy (iii) una combinacion de posibles hallazgos de NIU de la TACAR vy la biopsia

pulmonar.

Hasta el momento no se cuenta con un tratamiento que cure la enfermedad. Dentro de
los tratamientos farmacol6gicos con los que se cuenta es el uso de glucocorticoides con
azatioprina que se ha demostrado Gtil para aumentar ligeramente la supervivencia ademas
de presentar menos efectos secundarios [13], sin embargo en el tltimo conceso realizado en
el 2011 no se recomendo el uso de estos anti-inflamatorios [17]. Otro de los medicamentos
con los que actualmente se esta tratando la enfermedad es la pirfenidona, la cual tiene
efectos anti-inflamatorios y antioxidantes, ademas de actuar como un antifibrético que
altera la expresion, sintesis y acumulacion de coldgeno lo que ayuda a inhibir la
proliferacion de las células productoras de la matriz extracelular [17]. La pirfenidona ayuda
solamente a reducir la caida de las pruebas funcionales y llega a estabilizar el estado de

salud de algunos pacientes, en la Unién Europea el uso de éste medicamento es
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recomendado como el tratamiento farmacoldgico estandar en pacientes con FPI que
presente CVF*>50% y DLco**>35% [17].

Dentro de los tratamientos no farmacoldgicos que se han propuesto se encuentra en
primera instancia que el paciente suspenda el consumo de tabaco [17]; también se
encuentra recomendada la oxigenoterapia, pues ayuda al paciente a mejorar la capacidad de
ejercicio y la calidad de vida [14,17]; la rehabilitacion pulmonar, la cual consiste en
programas que incluyen el ejercicio aerdbico, sesiones de educacion, intervencion
nutricional y soporte psicologico [18]; el trasplante pulmonar ha resultado una terapia cara
que ha logrado prolongar la supervivencia hasta 5 afios entre un 50%-60% de los casos
[17].

Relacion con otras patologias

La comorbilidad se define como la presencia de uno o mas trastornos ademas de la
enfermedad o trastorno primario, lo que afiade al paciente efectos a su salud adicionales a
los que habia presentado con la primera patologia [7]. La FPI puede tener comorbilidad con
padecimientos como: hipertension pulmonar, depresion, diabetes, apnea de suefio
obstructiva, padecimientos cardiovasculares, cancer pulmonar [7], enfermedad por reflujo
gastroesofagico (ERGE) [16,17] y enfisema pulmonar [7, 13, 16-18], conocido como el
sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar, y el cual se expondra en la siguiente

seccion. Sin embargo los padecimientos que afectan en mayor medida el prondstico del

Criterios mayores Criterios menores

+ Exclusion de otro padecimiento pulmonar +>50 afios

intersticial + Disnea progresiva idiopatica
* Patron restrictivo en las pruebas de * Presentar sintomas en un periodo mayor a tres

funcionalidad pulmonar y/o intercambio meses

%?_seo;o |mpq(rjdurante el ejercicio 0 reposo o « Estertores crepitantes tipo velcro bibasales

oy LEMILED _ durante la inspiracion

+ Anormalidades bibasales reticulares en la

TACAR

* La biopsia pulmonar o el lavado
bronquialveolar no debe de presentar
caracteristicas de otro padecimiento

FIGURA 1.2 CRITERIOS DE DIAGNOSTICO DE LA FPI

13 Capacidad Vital Forzada
14 capacidad pulmonar para difundir el monéxido de carbono
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paciente son los padecimientos cardiovasculares (PCV), el cancer de pulmon (CP) y el
enfisema pulmonar. En el caso de la enfermedad por reflujo gastroesofagico existe poca
evidencia de que sustente una relacion entre el tratamiento de la ERGE con la FPI que

promueva una mejoria o un agravamiento de la FPI [18].

Sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar (CFEP)
Definicion y patogénesis

Un sindrome se define como un conjunto de padecimientos simultdneos que se
encuentran asociados con ciertas manifestaciones clinicas y se comportan como un solo
padecimiento. En ese sentido existen muchas posturas alrededor de la definicion del
sindrome combinado fibrosis-enfisema pulmonar (CFEP), pues por un lado algunos
investigadores sostienen que esta enfermedad tiene una entidad distinta a la simple
combinacion de la FPI y el enfisema pulmonar, mientras que otros sostienen que la CFEP
representa la ocurrencia simultanea de dos enfermedades independientes [7]. En los ultimos
afios la mayoria de los investigadores coinciden con que el CFEP es una nueva identidad
con caracteristicas especificas y diferentes a las que presentan la fibrosis pulmonar y el
enfisema por separado [8,9], lo que hace necesaria la investigacion de los mecanismos que
la generan, el pronostico de vida, la prevalencia de la enfermedad y por supuesto encontrar

un tratamiento.

La primera definicion formal de este padecimiento fue propuesta en el 2005 por Cottin
et al. [9], en donde define al CFEP como un padecimiento caracterizado por un historial de
tabaquismo severo, hipoxemia®® durante el ejercicio, predominancia de enfisema en los
I6bulos superiores del pulmon y fibrosis pulmonar en los l6bulos inferiores, volimenes
pulmonares inesperadamente por debajo de lo normal y una reduccién severa en la

transferencia de monoxido de carbono (DLco) [20].

La inflamacion pulmonar que se presenta en la FP1 es muy similar a la que se presenta
en el CFEP por lo que se considera que las lesiones fibroticas tienen un papel importante en

el desarrollo de la enfermedad [9], tanto el enfisema pulmonar como la fibrosis intersticial

5_a hipoxemia es una disminucién anormal de la presion parcial de oxigeno en sangre arterial por debajo de
80 mmHg. No debe confundirse con hipoxia, que es una disminucién de la difusién de oxigeno en los tejidos.
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involucran el mismo mecanismo de inflamacion y expresan los mismos genes inflamatorios
en los pulmones [8]. Por otro lado muchos estudios han encontrado que las citoquinas

juegan un papel importante en el origen de la CFEP [9].

El progreso de las lesiones enfisematosas y fibroticas es mas destacado en el CFEP que
en las enfermedades aisladas, pues el efecto de ambos tipos de lesiones disminuyen la cama
vascular en las cavidades pequefias pulmonares, los efectos aditivos y los cambios
progresivos morfolégicos son considerados factores que ocasionan una reduccion

significativa de la DLco y una alta prevalencia de la hipertension arterial pulmonar (HAP)

[8].

Epidemiologia, etiologia y factores de riesgo
El CFEP tiene una predominancia en la poblacion masculina, este fendmeno se debe

posiblemente a que éste grupo se encuentra mas expuesto al humo del tabaco [6].

No se tiene hasta el momento informacion clinica sobre la prevalencia de la CFEP pero
se estima que entre un 8% a un 51% de los pacientes que padecen FPI presentan enfisema,
sin embargo en pacientes que padecen solo enfisema un 4.4% a 8% se ha encontrado

evidencia de fibrosis pulmonar [9].

La CFEP tiene un pobre prondstico de supervivencia comparado con la FPI [21], pues
la CFEP presenta una supervivencia de 2.8 afios en el 35%-80% de los casos [12], la
mayoria de los casos de mortalidad en este padecimiento se deben a fallas cronicas
respiratorias, hipertension arterial pulmonar (HAP), exacerbaciones severas y cancer
pulmonar. La tasa de mortalidad supera en 5 veces a la tasa de mortalidad del enfisema [9].
En la Tabla 1.1 se presenta un resumen de los distintos indices de mortalidad que se

reportan en distintos grupos que se encuentran estudiando la CFEP.

Los mecanismos que desencadenan la CFEP se desconocen hasta la fecha, se cree que

la enfermedad puede deberse a distintos factores como:

e tabaquismo, aunque los mecanismos sobre como el tabaco afecta o desencadena

la enfermedad ain no se conocen, lo que hasta el momento se sabe es que la
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mayoria de los pacientes presentan un historial de tabaquismo mayor que en
otras patologias por lo que este es considerado un factor de riesgo mayor [9];

exposicion a agentes organicos como polvo mineral, quimicos agropecuarios, el

trabajo de soldador, o la industria de los neumaticos [9];

padecimientos del tejido conectivo (CTD, por sus siglas en inglés), se considera

que existe una predisposicion genética, lo que explicaria que no todos los
sujetos que padecen de tabaquismo presenten CFEP; en el 2011 fueron descritos
los primeros casos de enfermos de CFEP con artritis reumatoide y esclerosis
sistémica, este grupo de pacientes se caracteriza por una predominancia de
mujeres jovenes, los resultados de la enfermedad son menos graves a diferencia
de los pacientes varones con CFEP sin CTD [9];

predisposicion genética, se ha encontrado en los sujetos con lesiones fibroticas

la mutacion de genes asociados al sistema inmune, mientras que en las lesiones
con enfisema se encontr6 que los genes que habian mutado eran los asociados a
la fraccion celular, biologia de la membrana y la vasculatura pulmonar. En
pacientes quienes padecian CFEP y no tenian un historial de tabaquismo se

encontrd que los genes que habian mutado eran los asociados con la generacién

TABLA 1.1 MORTALIDAD DEL SINDROME CFEP

% de Supervivencia Mediana de
Estudio / afio NS ’ pervi supervivencia
alos 5 anos -
(afios)

Akagi et al / 2009 26 50 5
Cottin et al / 2005 61 55 6.1
Jankowich and Rounds / 2010 20 8h 4
Kurashima et al / 2010 129 80 8.5
Mejia et al /2009 31 NA 2.1

Todd et al / 2011 28 >50 5.25
Usui etal / 2011 101 NA 0.9

* NA no alcanzado; ** NS niimero de sujetos
Tabla tomada de Jankowich & Rounds (2012) [6]
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de la proteina C del surfactante pulmonar [7,9] y en los hombres est& asociado

con el gen ABCAS3, ambas mutaciones estan asociadas con la disfuncion de la

homeostasis del surfactante y el dafio o muerte de las células AECIIs [9]. Otra

tendencia es que el desarrollo de esta enfermedad se puede deber también a

componentes genéticos que modifican a los telomeros[15], creando un

acortamiento de los mismos y por lo tanto una disminucion en el umbral de

dafio por consumo de tabaco [9].

Sintomas clinicos, histopatologia e imagen

Los pacientes que padecen CFEP presentan tos

, disnea de esfuerzo, acortamiento

progresivo de la respiracion, cianosis™® peribucal y astenia®’; durante la exploracion fisica

se ha detectado que entre un 43% a 45% de los pacientes presentan acropaquia y durante la

auscultacion pulmonar en la inspiracion estertores crepitantes finos predominantemente en

las areas basales [20] entre un 87% al 100% de los casos de CFEP, es también posible que

exista la presencia de sonidos sibilantes [9].

7
N

B

16 Es la coloracion azulada de la piel, mucosas y lechos ungueales.

FIGURA 1.3 IMAGEN TOPOGRAFICA
DE PACIENTE DIAGNOSTICADO DE
CFEP

Imagen A) Presencia de enfisema paraseptal y
bullas subpleurales (cabezas de flecha blancas)
y enfisema centrolobulillar (flechas) en ambos
I6bulos superiores. B) Afectacion intersticial
reticular con engrosamiento intralobulillar e
imagenes de panalizacion subpleural 'y
bronquiectasia de traccion (cabezas de flecha
negras) C) Afectacion intersticial reticular en
lI6bulo medio y lébulo inferior derecho , con
engrosamiento de septos interlobulillares,
panalizacién subpleural y bronquiectasias por
traccion. D) Reconstruccion coronal a nivel de
regiones posteriores de ambos pulmones:
Enfisema paraseptal bilateral (cabezas de flecha
blancas) y afectacion intersticial reticular y
panalizacién en I6bulo inferior derecho.

Imagen tomada de Portillo-Carroz et al. [25]

7 Caracterizado por una sensacion generalizada de cansancio, fatiga y debilidad fisica; con principal
incidencia entre las personas de 20 a 50 afios, y mayor preponderancia en las mujeres que en los hombres.
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En las pruebas pulmonares se presenta una espirometria subnormal, la capacidad
pulmonar para difundir el mondxido de carbono (DLco) va en declive conforme avanza la
enfermedad, inclusive es mas grave que en los pacientes que solo presentan enfisema
pulmonar. El incremento anual en el agravamiento de la DLco es mayor que en la EPOC y
que en la FPI. Sin embargo, en los indices de volumen espiratorio forzado en un segundo
(FEV1) y la capacidad vital forzada (FVC) las mediciones registradas parecen mejorar
durante el curso de la CFEP [8]. Se considera que la preservacion de los volumenes
pulmonares se deben a los efectos contrapuestos que las lesiones fibréticas y enfisematosas
generan, pues por un lado el enfisema genera una hiperinflacion y por otro lado la fibrosis
crea un defecto obstructivo [9]. La CFEP se encuentra mas asociado con un patron
progresivo obstructivo a través del tiempo y remarca la importancia de una terapia

bronquiodilatadora [9].

En las imégenes la CFEP se define por presentar en los lobulos superiores
caracteristicas tipicas de enfisema centrilobular y/o paraseptal [7,20] y fibrosis pulmonar en
los I6bulos inferiores [7] (véase Figura 1.3); sin embargo es posible encontrar lesiones
fibréticas cercanas a las lesiones enfisematosas en los I6bulos superiores. En un estudio
realizado por Ryerson et al. [22] en donde se revisaron imagenes TACAR de 365 pacientes
con FPl'y CFEP se encontro que las lesiones enfisematosas y fibréticas coexisten a lo largo
de los pulmones y solamente varia la proporcion de una patologia u otra. En las imagenes
se observan interconexiones muy estrechas entre las areas con fibrosis y enfisema; las
panalizaciones y el enfisema que se observa en la CFEP es diferente a las que se observan

en las enfermedades aisladas [7].

El patron de enfisema méas comun en los pacientes con CFEP es el enfisema paraseptal
[8, 9, 20], en la Figura 1.4 puede observarse la diferencia en la ubicacion de este
padecimiento; el enfisema centrilobular puede presentarse en la CFEP sin embargo es mas
comun en el enfisema solo [8]. Diferenciar el tipo de enfisema que se presenta en el CFEP
puede ser importante pues afecta en la progresion de la enfermedad [8].

Las lesiones fibroticas que se presentan comdnmente se asocian con las caracteristicas

de la FPI/NIU, dentro de las lesiones que se encuentran en las bases de los pulmones son:
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panalizacion (75.6% a 95% de los casos), reticulacion (84.4% a 87% de los casos),
bronquiectasia de traccién (entre un 40% a 69% de los casos) y areas con atenuacion tipo
vidrio pulido (62.2% a 66% de los casos) [8,9]. Sin embargo existe evidencia de fibrosis

intersticial pulmonar relacionada con el tabaquismo*® (SRIF, por su nombre en inglés) [9].

En las imagenes TACAR se puede apreciar una lesion quistica de pared gruesa [8], que
se presenta como una region relativamente amplia que corresponde al enfisema con fibrosis
0 a un espacio de aire incrementado con fibrosis®® [8]; se encuentra asociada con el
deterioro que ocasiona la neumonia intersticial, se presenta en el 72.7% de los pacientes
con CFEP y es el hallazgo mas caracteristico de este padecimiento pues no se encuentra
reportado en el enfisema solo o la fibrosis sola [8,9]. EI mecanismo por el cual se genera
este tipo de lesion es aun desconocido [8], sin embargo Matsuoka et al. especulan que
quizas esta lesion juega un papel importante en la progresion de la CFEP [8].

Para poder realizar la identificacion en imagen del CFEP se debe de confirmar la
presencia de enfisema y de fibrosis pulmonar significativa; el enfisema se observa como
areas bien definidas de disminucion de la atenuacién comparadas con las areas pulmonares
normales contiguas, las cuales se limitan por una pared delgada (<1 mm de espesor) o no

presentar una pared y/o la presencia de multiples espacios denominados bulla®®, con una

Centrilobular(acinar) emphysema

Panlobular(acinar) emphysema

FIGURA 1.4 SUBTIPOS DE ENFISEMA

PULMONAR
Tomado de Takahashi et al. “Subtypes of pulmonary
emphysema’. [Imagen] (2008) [23]

Paraseptal emphysema

18 Este tipo de fibrosis se compone en su mayoria por la deposicion de coléageno eosinofilico hialinizado que
varia el engrosamiento de las paredes alveolares [17]

9'Se ha encontrado evidencia de fibrosis microscpica en el enfisema y es muy comin en el enfisema
paraseptal [16]

% En inglés se denomina bullae, aunque también puede encontrarse en la literatura como ampolla de enfisema
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predominancia en la zona superior pulmonar. La fibrosis pulmonar se observa como
opacidades reticulares con predominancia en la periferia y en las bases con y sin
bronquiectasia de traccion que ocurre con o sin panalizacion [8]. Se han reportado casos en
donde existe un rapido alargamiento de las lesiones panalizadas que puede ser uno de los
factores que explican la diferencia entre el CFEP y la fibrosis sola [8].

Brille et al. establecen que existen tres tipos de patrones de distribucion en el CFEP: (i)
una transicion progresiva del enfisema apical hacia una de transicion entre bulla y
panalizacion hacia las bases pulmonares; (ii) enfisema paraseptal con areas fibroticas; v (iii)

proceso separado con areas independientes de fibrosis y enfisema. [9]

Diagndsticoy Tratamiento

El diagndstico de la enfermedad se establece después de la toma de imégenes TACAR y
en algunas ocasiones con hallazgos de patologia [6]; dentro de los hallazgos en imagen que
se deben de detectar es la coexistencia de enfisema y fibrosis, patrén NIU/IPF o algln otro
patron de fibrosis intersticial [6]. En cuanto a la cantidad de fibrosis que debe de
presentarse para diagnosticar CFEP aun no se cuenta con un criterio, Cottin et al. establecen
que los criterios radiologicos aplicados en la TACAR para la FPI no pueden aplicarse de
manera correcta al diagnostico de la CFEP, pues lo patrones fibréticos pueden estar
alterados por las lesiones enfisematosas [20]. Por otro lado algunos grupos han establecido
un par de criterios para las lesiones de enfisema, por ejemplo Mejia et al. en [21], establece
que la afectacion enfisematosa debe ser mayor al 10%, este criterio también fue

considerado por Ryerson et al. [22].

No se tiene un tratamiento especifico para éste padecimiento [6,9], sin embargo al igual
que en la FPI la primera recomendacién realizada es que el paciente cese el consumo de
tabaco y de ésta manera contribuir en la detencién del progreso de la enfermedad [9].
Dentro de los tratamientos farmacologicos que se han propuesto son el uso de cortico
esteroides sistémicos y terapia inmunosupresora como opcién para aquellos pacientes que
padecen CFEP-CTD. Para aquellos sujetos que presentan en las imagenes patrones NIU
Cottin et al. hacen la recomendacion de administrar a los pacientes N-acetilcisteina, sin

embargo existe poca evidencia de su efectividad, se ha probado también la combinacién de
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éste medicamento con prednisolona y azatioprina. Recientemente se ha aprobado el uso de
la pirfenidona para tratar a los pacientes con FPI, sin embargo la eficacia de éste

medicamento en pacientes con CFEP aun no se encuentra probada [9].

Relacion con otras enfermedades

El diagnostico del CFEP resulta complicado la mayoria de las veces debido a que
comparte caracteristicas epidemioldgicas, histologicas y en imagen con otras enfermedades.
Por ejemplo, aunque en el enfisema pulmonar se ha definido en imagen como un
incremento en el espacio sin la presencia de fibrosis, se ha llegado a encontrar fibrosis
alrededor de la lesién [8]; inclusive durante la exploracion con TACAR se ha encontrado

evidencia de lesiones enfisematosas con presencia de enfisema [8,22].

Por otro lado también se ha registrado que el CFEP presenta comorbilidad con otras
patologias como la hipertension arterial pulmonar (HPA), cancer de pulmonar (CP), dafio
pulmonar severo [9], NIU, ensanchamiento del espacio aéreo con fibrosis, NIIs y fibrosis

intersticial relacionada con el tabaquismo no clasificada [6].
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Capitulo 2 Los Sonidos
Pulmonares

Introduccioén

Un instrumento ampliamente aceptado por la comunidad médica para la deteccion de
enfermedades pulmonares en los consultorios es el estetoscopio, el cual ha sido utilizado
durante siglos para el diagndstico y descripcion de enfermedades relacionadas con el

corazén y los pulmones.

Sin embargo, la auscultacion pulmonar mediante el estetoscopio no es la Gnica técnica.
Como se presento en el capitulo anterior, las imagenes médicas han sido de gran utilidad
para la distincién de padecimientos que presentan sintomatologia similar como es el caso
de la Fibrosis Pulmonar Idiopatica y el Sindrome Combinado Fibrosis Enfisema; asi como
la caracterizacion de los cambios estructurales que el tejido pulmonar sufre a lo largo de la
evolucion de las enfermedades. Sin embargo, las técnicas de imagen no han logrado
eliminar el uso del estetoscopio por parte de los médicos como primera herramienta de

diagnostico.

Los cambios tecnol6gicos que se han venido realizando desde la invencion de la
computadora han permitido que técnicas clasicas como la auscultacion pulmonar se lleven
a cabo de forma cuantitativa. Hoy en dia el desarrollo de instrumentos de grabacion y
algoritmos matematicos que permiten simular el proceso que el médico realiza durante la
tarea de la auscultacion, han despertado el interés de distintos grupos de investigadores y ha

permitido la creacion de multiples alternativas.

Sin embargo la tarea no ha sido sencilla, pues para realizar herramientas de diagnostico
que permitan la identificacion y diferenciacion de patologias de una manera adecuada; se
requiere de un conocimiento sélido sobre las caracteristicas de los sonidos pulmonares, asi
como conocer los diferentes esfuerzos que se han venido realizando. Para ello en este

capitulo se pretende establecer una terminologia comin y una descripcion de los sonidos
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respiratorios, posteriormente se presentara una revision de los distintos esfuerzos que se

han venido realizando en el area de la clasificacién automatica de los sonidos pulmonares.

Clasificacion de los sonidos respiratorios

La auscultacion es el proceso de escuchar los diferentes sonidos corporales como son:
la apertura de las valvulas cardiacas, el flujo de la sangre o el paso del aire por las vias
respiratorias. A nivel de la superficie toracica se pueden identificar clinicamente dos tipos
de sonidos corporales importantes: los sonidos cardiacos y los sonidos respiratorios. Estos
ultimos se caracterizan por ser ruidosos y estar compuestos por maltiples frecuencias con
distinta amplitud. [1]

Especificamente, los sonidos respiratorios son producidos por la vibracion del aire
dentro del pulmon y sus vias aéreas, las cuales son transmitidas por el tejido pulmonar y la
pared torécica hasta el sitio en donde se realiza la auscultacién [1] y dependiendo sus

caracteristicas acusticas el clinico determina el estado de salud de un paciente.

Los sonidos respiratorios se pueden dividir en dos categorias (ver Figura 2.1): sonidos
respiratorios normales, caracteristicos de los sujetos sanos, y sonidos respiratorios
anormales o adventicios, que son sonidos con caracteristicas diferentes que se agregan en
presencia de alguna condicion patolégica de las vias respiratorias. Se considera que un

sonido anormal puede auxiliar a determinar el tipo de patologia y el grado de dafio a través

Normales * Traqueal
7 Pulmonar (vesiculan
« Bronquial
. + Sibilancias
Sonidos Conti Ronquido
: : » Continuos .
Resplratorlos_( « Estridor
Anormales _| « Discontinuos + Estertores
Crepitantes
Gruesos y Finos
» Friccion de la
*Squawks pleural

FIGURA 2.1 CLASIFICACION DE LOS SONIDOS RESPIRATORIOS
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de sus patrones en la superficie del torax, forma, frecuencia y duracion [2]; sin embargo

pueden llegar a presentarse en sujetos sanos [3].

La amplitud y componentes en frecuencia de los sonidos respiratorios registrados
dependeré de la zona donde se realice la medicidn [2], pero otros factores pueden influir en
la morfologia de la sefial como son la edad, las condiciones en las que se realice el registro,
el flujo respiratorio, la posicion del sujeto al momento de realizar el registro, entre otros
[1,4].Por ejemplo, un sonido denominado “normal” registrado en la superficie toracica tiene
una banda de frecuencia por debajo de los 100 Hz hasta los 1000 Hz y se encuentra
generalmente contaminado por la actividad acustica cardiaca y la actividad de los mdsculos
del térax [2,4,5].A continuacién se describen las caracteristicas de algunos de los sonidos

respiratorios que se asocian mas frecuentemente a las patologias estudiadas en esta tesis.

Sonidos Respiratorios Normales

Los sonidos respiratorios normales (SRN) se presentan en ausencia de cualquier
patologia respiratoria, se caracterizan por ser sonidos ruidosos y poseer un espectro de
potencia ancho [2]; se pueden identificar tres tipos de SRN, los cuales son identificados con

respecto a la regién donde se realiza la medicion [1].

Kaniusas [1] menciona que una de las caracteristicas mas importantes de los sonidos
respiratorios normales son la intensidad y la frecuencia maxima, porque una modificacion
en ambas caracteristicas sefiala un incremento o disminucion en el flujo respiratorio, lo que
puede sefialar una posible obstruccion, ademas de ser una medida potencial de la
ventilacién regional pulmonar; sin embargo como se menciond con anterioridad, la

intensidad puede verse afectada por distintos factores.

Sonido Traqueo-bronquial o Sonido Normal Traqueal.
Registrados a la altura de la traquea, tienen su origen en la zona central del sistema

respiratorio y representan el flujo turbulento de aire en las vias aéreas superiores por lo que

contienen informacion de las vias respiratorias mayores a 4mm de longitud [1].

Acusticamente se caracteriza por ser un sonido hueco y no musical, facilmente audible
en ambas fases del ciclo respiratorio; se puede apreciar como un ruido blanco, con un ancho

de banda de los 100 hasta los 5000 Hz, con una pérdida de energia alrededor de los 800 Hz.
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Sonido Pulmonar Normal o Vesicular
Es un sonido suave, no musical que puede escucharse durante la inspiracion y la

expiracion temprana [6]; estos sonidos pueden ser escuchados en el torax posterior. Durante
la inspiracion estos sonidos se originan por los movimientos turbulentos del aire dentro de
las vias respiratorias pequefias de la parénquima pulmonar [1], dentro de los I6bulos y vias
aéreas segmentales [6]. El sonido pulmonar es local y muestra amplitud y frecuencia altas.
Durante la auscultacion en la fase de la inspiracion, el sonido que se escucha pertenece a las
zonas periféricas del pulmon cerca de donde es colocado el estetoscopio [7]; durante la
expiracion el sonido se origina en zonas mas centrales, y son relativamente méas débiles a lo
largo del trayecto [1]. El sonido que se escucha con el estetoscopio pertenece a las vias

largas mas proximales [7].

Acusticamente se presenta como un ruido de baja frecuencia, con un ancho de banda de
aproximadamente 100 Hz hasta los 5000 Hz [6], es claramente distinguible alrededor de los
100 Hz y la intensidad del sonido es méas baja que la de los sonidos traqueales normales [1].
La intensidad de este sonido es proporcional al flujo de aire que pasa desde la boca y

depende del esfuerzo y la capacidad ventiladora del sujeto [7].

Las caracteristicas acusticas de estos sonidos se pueden modificar debido a una
hipoventilacion® o un estrechamiento de las vias respiratorias, y la transmisién hacia la
superficie del torax es afectada por una destruccion del tejido pulmonar o una efusion de

las pleuras. [6]

Sonidos Respiratorios anormales o adventicios

Los sonidos respiratorios anormales (SRA) se presentan en casos patoldgicos; este
grupo de sonidos puede clasificarse en tres grupos: sonidos continuos, sonidos
discontinuos y squawks; siendo este Ultimo una combinacion de las caracteristicas de los

sonidos continuos y discontinuos.

2! La hipoventilacién es una respiracion demasiado superficial o demasiado lenta que no satisface las
necesidades del cuerpo. Si una persona se hipoventila, el nivel de didxido de carbono en el cuerpo se eleva, lo
que ocasiona una acumulacién de acido y muy poco oxigeno en la sangre.
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Sonidos Continuos

Tienen una duracion mayor a los 50 6 100 ms [4] y menor a los 250 ms [8], aunque
algunos autores manejan que su duracion puede llegar a ser mayor de los 250 ms [1].Se
caracterizan por ser sonidos musicales y presentar una distribucién estadistica bastante
alejada de una distribucion Gaussiana o normal[1]. En este grupo se identifican tres tipos de
sonidos: sonido sibilante, ronquido y estridor.

Sonido sibilante o sibilancias

Son sonidos de larga duracidn, causados por un estrechamiento de las vias respiratorias
que provocan una limitacién en el flujo de aire [6,7] se presentan durante la fase
inspiratoria, espiratoria 0 ambas [6]. Se originan por el paso del aire a través de las vias
respiratorias centrales y bajas [1] se reporta que entre la segunda y séptima generacion del
arbol bronquial, pues al encontrarse éstas Ultimas estrechas generan una vibracion de las

paredes de la via [7].

El tono de un sonido sibilante no esta determinado por el diametro de la via aérea sino
por las caracteristicas de las paredes: espesor, rigidez a la flexion y la tension longitudinal.
Se presenta en padecimientos obstructivos de las vias aéreas [6], y mediante la auscultacion
permite al médico descartar la probabilidad de que el sujeto padezca una embolia pulmonar.
El sonido sibilante puede ser escuchado también en sujetos sanos cuando éstos exhalan de
forma muy forzada [7].

Acusticamente se caracteriza por ser un sonido musical y agudo, con una duracién
mayor a los 80 ms [6] que puede encontrarse en un ancho de banda desde los 100 a los
2500 Hz [4], con una frecuencia fundamental alrededor de los 400 Hz [4,8], aunque
algunos autores consideran que pueden tener un rango mayor, de los 100 a 5000 Hz [6]. La
modificacion de la duracion y el tono de este sonido puede asociarse con el grado de
obstruccion que presenta el sujeto mientras que la amplitud del sonido no, de tal manera
que cuando el padecimiento es mas grave la duracion de la sibilancia es mayor y su tono

tiende a ser méas agudo [7].
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Sonidos Discontinuos

Los sonidos discontinuos, también denominados estertores crepitantes, corresponden a
sonidos cortos y explosivos asociados a ciertos desordenes pulmonares, con una duracién
menor a los 20 ms [1,6] y un rango en frecuencia variable: Kudoh et al. [9] reporta que
para los estertores crepitantes asociados con la fibrosis se pueden encontrar en un rango de
frecuencias de los 2000 a los 5000 Hz, Dalmasso et al. [10] asi como Sovijérvi et al. [2],
indican que se pueden encontrar en un rango de frecuencia de 100 a 2000 Hz con
informacién concentrada a 1000 Hz y una duracion menor a 20 ms, Piirila et al. [11] y
Ponte et al. [12] reportan rango de frecuencia méas bajos que oscilan entre los 440 a 660 Hz
y 807.85 a 1007.77 Hz.

Los sonidos discontinuos se originan por la apertura sucesiva explosiva de las vias
aéreas pequefias o alveolos llenos de fluidos [1,7] y son audibles predominantemente
durante la fase inspiratoria y en ocasiones durante la espiracion [7]. Espacialmente los
estertores son mas fuertes en las porciones inferiores del térax ain cuando la distribucién

del padecimiento sea difusa [7].

Se pueden identificar dos tipos de estertores, los gruesos y finos [1,6] y se considera

gue un mayor numero de sonidos representa un incremento en la severidad de la patologia
[4].

Alrededor del 60% de los sujetos saludables llegan a presentar estertores crepitantes
finos al inhalar y exhalar de manera forzada [7], también pueden ser escuchados en sujetos
de la tercera edad en la respiracion en reposo [13]; mientras que en sujetos con algun
padecimiento, la presencia de estertores incrementa la posibilidad de padecer enfermedades

intersticiales [7].

Estertores crepitantes finos

También conocidos como estertores crepitantes tipo velcro o estertores crepitantes
secos [13]. Son sonidos de corta duracion y presentan una alta frecuencia, se puede
escuchar durante la inspiracion media y tardia y ocasionalmente durante la espiracién; se

ven afectados por el fendmeno de la gravedad, es decir, un cambio en la posicion corporal
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puede hacerlos desaparecer. Acusticamente este sonido tiene una frecuencia tipica

alrededor de los 650 Hz y una duracién de 5 ms. [6]

Estos sonidos se generan durante la inspiracion por la apertura de las vias respiratorias
pequefias, las cuales se habian mantenido cerradas por las fuerzas surfactantes durante la

espiracion. [6]

Algunos de los padecimientos que presentan este tipo sonidos son la Fibrosis Pulmonar

Idiopatica y la asbestosis. [6]

Estertores crepitantes gruesos

Son sonidos explosivos, no musicales de baja frecuencia, que indican acumulacion de
fluido en los alvéolos [1]; se escuchan en toda la region pulmonar durante la inspiracion
temprana y la fase espiratoria completa. Es muy comun escuchar este tipo de sonido en
pacientes que sufren padecimientos obstructivos pulmonares, bronquiectasias, asma, entre
otras. [6]

Acusticamente son sonidos con una duracion de 15 ms y una frecuencia tipica de 350
Hz; se originan debido a las burbujas de gas pasando a través de las vias respiratorias que

se abren y cierran de manera intermitente. [6]

De la auscultacion clinica a los sistemas de adquisicion

multicanal
Desde la invencion del estetoscopio la auscultacion ha sido una préactica clinica

relevante para la deteccion de padecimientos relacionados con el corazon y los pulmones
[8]; un sonido respiratorio tiene su origen en las turbulencias que se producen por el paso
del aire a través del arbol bronquial, por lo que la amplitud y componentes en frecuencia
pueden exhibir la presencia o ausencia de alguna condicién patologica de las vias

respiratorias.

En el afio de 1816 el fisidlogo francés René Laénnec invento el estetoscopio y con
ello la auscultacion mediata [8,14] el primer disefio de estetoscopio fue un instrumento de
madera que permitia la amplificacion de los sonidos toracicos (ver Figura 2.2) y evitaba el

contacto directo con los pacientes. Esta invencion permitié a Laénnec la exploracion y
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descripcion de los sonidos pulmonares, trabajo que fue publicado en su obra "De
I’auscultation médiate ou Traité du Diagnostic des Maladies des Poumon et du Coeur” (En
la auscultacion mediata o Tratado sobre el Diagndstico de las Enfermedades de los
pulmones y el corazon), publicada en el afio de 1819 y en donde se realiza la primera
propuesta de clasificacion de sonidos [14] clasificacion que hoy en dia no se encuentra

vigente.

El uso del estetoscopio ha permitido a muchos fisiélogos y cientificos descubrir la
fuente y causas de los distintos sonidos respiratorios [15]; ha sido tal el éxito de este
instrumento que diversos personajes han trabajado para mejorar este valioso instrumento
(véase Tabla 2.1) permitiendo ser hoy en dia una de las herramientas fundamentales para la

evaluacion fisica de los pacientes y un icono de la préactica médica.

Aunque el invento de Laénnec revoluciond la forma de diagnosticar al paciente y
permitio la exploracion del interior del torax, sus limitaciones inspiraron a otros a buscar

nuevas herramientas para entender la estructura y mecanica pulmonar.

Aun cuando existen alternativas para el diagnostico de las patologias pulmonares como
la adquisicion de iméagenes del térax del tipo anatomico, que permiten explorar con una
buena resolucion espacial las estructuras mas pequefias; el uso del estetoscopio para la
auscultacion pulmonar sigue siendo un instrumento vigente. Tal vez se deba a que la

interpretacion de este tipo de imagenes en el ambiente clinico también es subjetiva y
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FIGURA 2.2 EVOLUCION DEL ESTETOSCOPI0, DESDE EL DISENO PROPUESTO POR LAENNEC
HASTA 1950
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depende de la experiencia del médico al momento de realizar el diagndstico [8,16].

Es conocido que la técnica de auscultacion acustica pulmonar presenta limitaciones
importantes en su disefio, pues su respuesta en frecuencia generalmente atenda los
componentes en frecuencia de la sefial por debajo de los 120 Hz, frecuencias a las que el
oido humano es poco sensible [17]; asi como la dependencia en la experiencia, capacidad
de audicion y memoria del médico. Por lo que el disefio de dispositivos para la adquisicion
de los sonidos respiratorios, asi como las herramientas computacionales para el analisis,
identificacion y discriminacion automatizada de los mismos, ayudan a eliminar la
subjetividad en el diagnéstico [8] y conservan las caracteristicas que han hecho del

estetoscopio la herramienta principal de la auscultacion: no invasivo, seguro y facil [8,18].

La idea de registrar con un dispositivo y observar la morfologia de los sonidos
pulmonares no es reciente; en 1924 Bass utilizO un micréfono de condensador y
osciloscopio para desplegar los sonidos normales y anormales; hacia 1955 Mokusich habia
realizado espectrogramas de estertores crepitantes "himedos" y "secos"”, y en 1970 Weiss &
Carlson lograron realizar la representacion visual de la envolvente de la amplitud
relacionada con la inspiracion y espiracion [15]. Fue a partir de 1980 cuando los avances

tecnoldgicos permitieron dar un nuevo paso en la auscultacion electronica, en la

TABLA 2.1 EVOLUCION DEL ESTETOSCOPIO

1816 Laénnec Estetoscopio de papel y después utilizé un tubo de madera
1828 Priorry Campana en forma de embudo, un tallo ligero y auricular delgado para un mejor sello
del ruido
1843¢ Williams Primer estetoscopio biaural, usando tubo para conectar con los auriculares
1844 [24] Pennock Agreg0 al disefio tubos de laton flexible
1851 Marsh Pieza del estetoscopio fue ajustada con una membrana flexible
1855° Cammann Estetoscopio biaural con tubos flexibles
1894 Bianchi Primer estetoscopio con diafragma rigido conocido como "Fonoendoscopio”
1925 -1926 Bowles y Combin:acién de una campana y un diafragma rigido para crear una pieza en contacto
Sprague con el térax como la que se conoce ahora
Rappaport, Experimentaron con varios disefios para determinar las propiedades ideales para el
1945-1946 Sprague y estetoscopio biaural moderno, por ejemplo, una combinacion de campana y membrana,
Groom tubo corto con bajo volumen interno y olivas que se ajustan bien al oido
Varios modernos estetoscopios han sido desarrollados con mejorias en peso y
1956 en Varios apariencia pero usando los mismos principios d_e Sprague y Groor_n. De tal manera que
adelante para 1962 el catdlogo de patentes muestra 78 tipos de estetoscopios monoaurales y 53
biaurales

* Tomado de [14] y complementado con la informacién de otros autores. Se describen algunos de los personajes que
contribuyeron al desarrollo y mejoria del estetoscopio hasta conocerlo como hoy en dia, en [9] no se menciona al
estetoscopio electrénico.

“Kenneth menciona en [24] menciona que esto se realizé en 1829

§ Peter Warren en [31] menciona que el estetoscopio biaural se disefia en 1885
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implementacién de nuevos y mejores sistemas de adquisicion de sonidos, y nuevas técnicas
computarizadas para su analisis e identificacion, especificamente la implementacion de
técnicas de inteligencia artificial, las cuales permiten a los sistemas aprender de las

experiencias pasadas y mejorar la precision en la clasificacion [19].

Los sistemas computarizados de analisis de sonidos pulmonares han servido como una
herramienta para la identificacion de padecimientos pulmonares [6, 8,19-23]. Las
estrategias que se han intentando para lograr la clasificacion de la informacién acustica
pulmonar son: (1) analisis de sonidos adventicios aislados, como en el caso de los estertores
crepitantes [24], incluyendo su deteccién, conteo y clasificacion, y (2) analisis de los
sonidos pulmonares como un todo para determinar condiciones de anormalidad y
normalidad, ésta tarea incluye por ejemplo el uso de representaciones paramétricas de la
sefial acustica para su posterior clasificacion [12,23]. Hasta el momento la identificacion de
sonidos pulmonares particulares, es decir la deteccion de estertores crepitantes o
sibilancias, para la identificacion de patologias ha sido la estrategia mas popular [12,
19,25].

Estos sistemas computarizados requieren de diferentes etapas para poder realizar la
clasificacion, pero aquellas en donde la mayoria se ha concentrado en mejorar son: (1) la
adquisicion de la sefial a estudiar, la cual contempla la eleccion y mejora de los
instrumentos de grabacién; (2) la extraccion de caracteristicas de la sefial acustica, y (3) la

clasificacion automatizada; siendo la extraccion y la clasificacidn las mas importantes [26].

Algunas investigaciones se han concentrado en el disefio de instrumentos para la
adquisicion del sonido pulmonar y otros se han enfocado en el arreglo que permita realizar
la clasificacion de manera més eficiente. Los transductores acusticos son los micréfonos
(piezo-eléctricos, de contacto y electret), aunque algunos investigadores han optado por el
uso de acelerémetros [19].Por otro lado, los esfuerzos también se han concentrado en el
arreglo de los micréfonos sobre el torax; las propuestas realizadas son: (i) el uso de un solo
micréfono para la obtencion de la sefial, mejor conocido como el estetoscopio electrénico,
y (i) sistemas multicanales que permiten la adquisicién simultanea en diferentes regiones.

En algunas investigaciones se reporta el uso de un estetoscopio electrénico, en donde la
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sefial se registra colocandolo en los sitios prescritos para la auscultaciéon. Por otro lado,
otros grupos han propuesto sistemas multicanales cuyos arreglos van desde la colocacion de
cuatro estetoscopios electronicos en la zonas de auscultacion comun [27], hasta la
propuesta de arreglos multicanales de 25 micréfonos [20, 22,23]. Este tipo de
configuraciones proporcionan informacion diagnostica que no es facil de obtener si
solamente se considera el uso de un sélo micréfono [27]. Los arreglos multicanal
proporcionan una poderosa herramienta para la clasificacion de padecimientos pulmonares,
pues como se revisd en el capitulo anterior los cambios estructurales pulmonares en
enfermedades como la Fibrosis Pulmonar Idiopatica y el Sindrome Combinado Fibrosis-

Enfisema Pulmonar se dan de manera regional.

La informacién de los sonidos pulmonares puede ser extraida en tres dominios
diferentes: el tiempo, la frecuencia y el dominio de tiempo-frecuencia, informacion sobre la
aplicacion de este ultimo dominio se encuentra muy limitada en la literatura [19,28].
Algunos de los métodos encontrados para la extraccidn de caracteristicas son: coeficientes
de un modelo autorregresivo (AR), en sus dos versiones univariado y multivariado;
coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC), energia total, entropia de Renyi,
wavelets, entre otros [19,23], sin embargo estas técnicas no son las Unicas (ver Tabla 2.2).

En cuanto a los métodos de clasificacion, los que se han utilizado con mayor frecuencia
para la discriminacion entre sonidos normales y adventicios son: las redes neuronales
artificiales (ANN), siendo esta la técnica mas utilizada para la discriminacion debido a la
habilidad que poseen para separar diferentes clases de datos [19]; la técnica de los k
vecinos proximos(KNN), los modelos de Markov (HMM), modelo mixto Gaussiano
(GMM), algoritmos Genéticos (GA) y logica difusa[19,26]; mientras que el uso de
maquinas de soporte vectorial (SVM) se ha utilizado en pocas ocasiones. También se ha
propuesto la combinacion de dos o mas técnicas para realizar la discriminaciéon de la
informacién la cual ha estado tomando fuerza en los ultimos afios; por ejemplo, la
combinacion de algoritmos genéticos con redes neuronales artificiales[19,26]; como la
propuesta de Guler et al. en donde se obtiene una clasificacion del 83-93% [29]; o la
propuesta realizada por Yamashita et al. en donde combina los modelos de Markov y un
modelo Bigram, con la cual consigue una clasificacion alrededor del 88% [30].
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Evidentemente los esfuerzos realizados hasta nuestros dias han demostrado que los
métodos computarizados tiene la capacidad de realizar un andlisis diferencial que permita
Ilegar a un diagnostico confiable (véase Tabla 2.2). A pesar de ello no se ha logrado disefiar
un metodo que permita realizar la discriminacion automatica en la practica clinica [19]. Es
posible que esto se deba a diferentes factores como el hecho de que aliin no se encuentre una
metodologia estandarizada para la adquisicion de los sonidos, o no se ha encontrado un
parametro o conjunto de parametros que permitan realizar una buena representacion de la
informacidn acustica pulmonar y que permita una discriminacion eficiente. En la Tabla 2.2

se presenta un resumen de las propuestas realizadas en los tltimos 10 afios.
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TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Radial; 8Support Vector Machines, Maquinas de soporte vectorial; y "Redes neuronales supervisadas

Sonido o
padecimiento
analizado

Sistema de
adquisicién

Tipo de parametrizacion

Método de
clasificacion

Resultados

Caracteristicas de la e
. . Obtuvo una clasificacion del
Sonido Normal, densidad del espectro de 1
. o . Lo : ANN 81-91% con ANN, y una
2005 Gller et al. [29] sibilancias y estertores Micréfono electret potencia. 2
; GA-basado en ANN clasificacion de 83-93% con
crepitantes Segmentos de 15-20 s de
; GA-ANN
cada sujeto
Neumonia Intersticial Modelo Autorregresivo ISe flep‘?ffta una %rec6|§(|)0n en
Martinez- 1 Difusa (DIP) 5 | (MAR) con reduccion de ANN a C%S.I'.(;C%C'On I .f@'.dl‘g
2005 Hernandez et al. (31] Sonidos pulmonares 5 canales dimensiones mediante las sensibiidad 'y especilicida
L fueron de 81.36% y 83.64%
normales y anormales técnicas de SVDy PCA .
respectivamente.
Se reporta una precision en
. Sonidos respiratorios . MFCC 2 la clasificacion arriba del
2007 Jen-Chien et al. [32] normales y sibilancias Micréfono electret GMM 90%
96% de precision en la
Knn?, con distancia clasificacion en tiempo real
2008 Alsmadi et al. [33] Sonidos respiratorios Micréfono electret Modelo Autorregresivo Itakur_a, Euclidiana, con la distancia C'ty._k.)I,OCk
en general City-Block y 97.5% de precision en
Mahalonobis clasificacion fuera de linea
con la distancia ltakura.
Xiaoguang Lu, F’reC|S|on0 en la clgs_lflcauon
. e e de 95.1%. Sensibilidad y
Mohammed Estertores crepitantes o Identificacion y clasificacion 2 g
2008 Bahoura [34] finos v aruesos Micréfono electret de estertores crepitantes GMM especificidad reportadas de
ye P 95.6% 63.3%
respectivamente
Sonidos pulmonares Las similitudes entre los
. - L, . . sonidos  pulmonares en
Tomonari normales y adventicios 2 micréfonos Espectro de potencia por K-means, algoritmo de | :
2008 [35] . intervalos  cortos  fueron
Masada et al. de base de datos electret FFT agrupamiento o
detectadas con una precision
R.A.L.E. de 0.9711
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2009

TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Ramak8SupponVemorMacMnes,Méqumasdesoponevedonaky Redes neuronales supervisadas

Bahoura,
Mohammed

(36]

Sonido o

padecimiento
analizado

Sonidos respiratorios
normales y sibilancias

Sistema de
adquisicién

Micréfono electret

Tipo de parametrizacion

Transformada de Fourier
Linear predictive coding
Transformada wavelets

MFCC

Método de
clasificacion

Vector quantization
GMM?
ANN?

Resultados

Los resultados
experimentales muestran
que la parametrizacion con
MFCC en combinacién con
el clasificador GMM esta
bien adaptada para clasificar
sonidos respiratorios y
clases de sibilancias. Con
una sensibilidad y
especificidad de 94.6% vy
91.9% respectivamente.

2009

Dokur et al.

(37]

Sonidos respiratorios

Estetoscopio
electrénico

Caracteristicas del espectro
de potencia

GAL®
ANN' incrementales

MLP8

El desempefio de
clasificacion con las redes
neuronales supervisadas
incrementales fue de 98%.

El desempefio obtenido con
GAL fue de 92%.

El desempefio obtenido con
MLP fue de 92%.

2009

Matsunaga et al.

(38]

Sonidos respiratorios
normales y anormales

Estetoscopio
electrénico

Modelado individual de los
sonidos adventicios

HMM®

El método propuesto permite
una tasa de clasificacién que
es 19.1% mayor que los
métodos que previamente
habian utilizado
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TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Ramak8SupponVemorMacMnes,Méqumasdesoponevedonaky Redes neuronales supervisadas

Riella et al.

[39]

Sonido o

padecimiento
analizado

Sonidos pulmonares
adventicios

Sistema de
adquisicién

Micréfono electret

Tipo de parametrizacion

Transformada wavelet
discreta

Método de
clasificacion

ANN*-RBF’

Resultados

Los resultados demuestran
un desempefio maximo de
92.36%, demostrando que la
energia versus la
descomposicion de las
curvas de nivel pueden ser
usadas exitosamente para
clasificar los sonidos
adventicios

2010

Ali Abbas et al.

(18]

Sonidos respiratorios
normales y anormales

Estetoscopio
electrénico

FFT
PSD
Graficas en el dominio del
tiempo

MLP®

Los sonidos fueron
identificados con intervalos
de confianza que van de
0.68 hasta 0.99.

2010

Mayorga,P et.al

[40]

Sonidos normales
Sonidos anormales
(base de datos rale)

2 micréfonos
electret

MFCC

GMM?

Una precision de 98.75% se
obtuvo para la referencia de
la libreria y una precisiéon de
52.5% se obtuvo utilizando el
método de validacion
cruzada.
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TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Radial; 8Support Vector Machines, Maquinas de soporte vectorial; y "Redes neuronales supervisadas

Azarbarzin, A

Sonido o
padecimiento
analizado

Deteccion de

Sistema de
adquisicién

2 micréfonos

Tipo de parametrizacion

Método de
clasificacion

Resultados

Las precisiones de 98,2 % y
95,5 % fueron obtenidos
para las grabaciones
traqueales y los sonidos
grabados por un micréfono

2010 [41] A : PCA K-means de ambiente,
etal. ronquidos ambientales .
respectivamente. La
sensibilidad y la
especificidad fueron
reportadas de 98,2 % y 95,2
% respectivamente.
Se obtuvieron precisiones de
clasificacion de 75% y 93%
Charleston- PSD para sujetos sanos Yy
2011 Villalobos, S et 23] SSor_udos normales 25 micréfonos Eigen valores (_de la matriz SNN® pacientes  respectivamente.
al onidos anormales de covarianza Se ~registraron  una
: Modelos AR sensibilidad y especificidad
de 100% y  99.10%
respectivamente.
. Las precisiones de
Estetoscopio b
| o Simbol ianad clasificacion para los
. Sonidos normales € ECtrodeO IMDbolos asighacos a d Clasificacion en dos métodos propuestos fueron
2011 Yamashita, S [30] Sonidos anormales incorporando un caracteristicas acusticas de pasos (HMM® + 87.4% y 88.7% usando la
et.al ’ microfono segmentos de sonidos ; -
(enfisema pulmonar) . P ; . Modelos Bigram) regla deterministica y la
piezoeléctrico respiratorios L
regla de  segmentacion
bigram, respectivamente.
Se reporté una precision de
2011 Feng Jin et [42] Sibilancias polifénicas 2 micréfonos Spectral derivative (SD) — kenn® clasificacion total de 92.4 +
al. Sonidos adventicios electret based features 2.9%.
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Notas

TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Radial; 8Support Vector Machines, Maquinas de soporte vectorial; y "Redes neuronales supervisadas

Sonido o

padecimiento
analizado

Sistema de
adquisicién

Tipo de parametrizacion

Método de
clasificacion

Resultados

Serbes, G . . - 8 Se report6 una precision de
2011 Etal [43] Estertores crepitantes Micréfono electret No especificado SVM clasificacion total de 97.20%
indice de energia, tasa de
2011 Sankar et al [26] Sonidos normales y No lo menciona respiracion, frecuencia Red neural Precision de clasificacién de
’ patolégicos dominante e intensidad de la retroalimentada 98.7%
frecuencia dominante
Asma, EPOCy
2011 | Hashemietal. [44] s Eoet0scopio wavelets MLP® Clasificacion de 89.28%
sibilancias
Se obtuvo una precision de
Estertores Crepitantes clasificacion de 86% y 82%
. B Caracteristicas de los para neumonia y falla
Fibrosiselgulmonar Slstzgas;:lizl(l)zsador estertores crepitantes congestiva  del  corazén
2011 Flietstrat et al. [45] Intersticial (IPF) ulmonares de 16 (nimero de estertores, svm? (CHF) respectivamente. Se
Falla congestiva del p canales distancia maxima entre reportaron una sensibilidad y
COI’aZé?] (CHF) estertores, etc.) especificidad de 79.50% vy
86.50% respectivamente.
TF Clasificacién empirica
Sonidos normales Fourier power spectrum (EC)

2012 Xie, Shengkun [45] Sonidos adventicios 2 micréfonos Discrete wavelet Transform One-nearest neighbor | Se report6 una precision de

etal. electret (DWT) (I-NN) clasificacion de 98.34%.

Multi-scale principal
component analysis(PCA)

Fisher Linear
Discriminant (FLD)
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TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES

(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Radial; 8Support Vector Machines, Maquinas de soporte vectorial; y "Redes neuronales supervisadas

Sonido o

padecimiento
analizado

Sistema de

adquisicion Tipo de parametrizacion

Método de
clasificacion

Resultados

SVMs son un clasificador
altamente exitoso con una

. Sonidos normales - - ANN! precision  alrededor de
2013 Abbasi et al. [46] Sonidos adventicios No especificado Coeficientes Wavelets SVME 93.51-100 para a
clasificacion de  sonidos
pulmonares
El método implementado
increment6 el desempefio de
Sui e clasificacion a 90.5%
ujetos sanos vs. 4 estetoscopios Etiqguetado manual de Acoustic likelihood (usando muestras de 4
2013 Matsutake et al. (471 engsgrlﬁgtejlr%%r:]ar electrénicos segmentos acusticos calculell_tilslr:wlésando puntos de auscultacién) de
P 82.7% de desempefio de
clasificacion que se tenia
con el método convencional.
Sonidos normales La precision maxima en la
Palaniappan et Obstruc_uon Qe vias Acelerémetro de Coeficientes Cepstrales de svm? clasificacion obtenida para
2014 al [26] respiratorias contacto Mel (MFCC) KNN? SVM y K-NN que se
: Patologias encontré fue de 92.19% vy
parenquimales 98.26%, respectivamente.
Factor fmin/fmax de PSD- Se obtuvo una precision en
; Estertores crepitantes Estetoscopio Método Welch 8 la clasificacion de 90% para
2014 SS&ZE;EZLQ [48] y ronquidos electrénico Eigenvalores de Singular SVM PSD y 100% para los

analysis spectrum (SSA)

eigenvalores.
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TABLA 2.2 SISTEMAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION DE SONIDOS PULMONARES BASADOS EN METODOS COMPUTACIONALES
(PERIODO 2005-2015)

Notas: * Redes Neuronales Artificiales’ 2 modelo mixto Gaussiano; 3k vecinos préximos; 4Grown—and—|earn| algoritmo crece y aprende;5 Perceptron Multicapa;GModelos Ocultos de Markov; "Funcién de Base
Ramak8SupponVemorMacMnes,Méqumasdesoponevedonaky Redes neuronales supervisadas

Mayorga et al.

[49]

Sonido o

padecimiento
analizado

Sonidos pulmonares
normales, estertores
crepitantes y
sibilancias de base de
datos RALE

Sistema de
adquisicién

No especificado

Tipo de parametrizacion

MFCC
Cuantiles de la funcién de
distribucion acumulativa
(CDF), llamados vectores
octilicos

Método de
clasificacion

GMM?
HMM?®

Resultados

Se destaca que HMM puede
clasificar los tres tipos de
sefial sin importar si las
sefiales LS tienen adicion de
ruido o de sefiales HS; pues
se obtuvo una clasificacion
del 100 % para la
configuracion de vectores
MFCC con modelos HMM.

2014

Haider et al.

(50]

Sonidos normales,
estertores crepitantes
y sonido bronquial
Neumonia

No especificado

Vector de caracteristicas
compuesto por:
Pitch, Energia de la
descomposicion wavelet,
rango, rango inter-cuantil,
desviacién de la mediana
absoluta, y curtosis,

GMM? basado en una
regla de decisién
Bayesiana

El sistema consiguié una
especificidad de  100%,
sensibilidad de 92.85%, valor
positivo predictivo (PPV) de
100% y una precision de
97.56%.

2015

Chin-Hsing
Chen et al..

(51]

Sonidos pulmonares
normales y anormales

Estetoscopio
electrénico

MFCC

K-means y K-NN®

La clasificacion utilizando
MFCC con sonidos sin ruido
obtuvo una tasa de 100%,
mientras que con sefiales
contaminadas con  ruido
blanco Gaussiano la tasa de
identificacion promedio fue
de 92.25%
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Capitulo 3 Definicion del
Problemay Objetivos

Planteamiento del problema

La presencia de sonidos respiratorios anormales provee de informacion valiosa que
permite deducir la posible patologia que presenta el paciente [1]. Aunado a lo anterior, la
aplicacion de sistemas multicanales para adquirir la sefial respiratoria de forma simultanea
en diversos puntos sobre el térax, es una propuesta que ha llamado la atencién en los
ultimos afios para incrementar de forma cuantitativa la capacidad diagndstica de la
auscultacién pulmonar clasica [2-11]. Este tipo de configuraciones multicanal suministran
informacidén espacial y temporal para la caracterizacion y clasificacion de padecimientos

pulmonares [12].

Por otro lado, la Fibrosis Pulmonar Idiopatica (FPI) es una patologia caracterizada por
tener un mal pronoéstico de vida para el paciente y por presentar diferentes fenotipos que
pueden disminuir este pronoéstico [13]. Uno de los fenotipos es el enfisema pulmonar que
da origen al Sindrome Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar (CFEP) [13,14]. La
combinacidon en la CFEP de los efectos del enfisema pulmonar en los apices pulmonares y
la fibrosis en las bases, genera un comportamiento fisioldgico diferente al de la FPI simple.
Lo anterior se ve reflejado en la pruebas funcionales de los pacientes, asi como en la
estructura anatomica en las TACAR [15]. Hasta el momento no existe un tratamiento
farmacologico en el mercado para ambas enfermedades. Para el tratamiento de la FPI se
han propuesto diferentes farmacos antifibroticos como la pirfenidona que han logrado
mejorar el prondstico de vida de los pacientes [13]. Sin embargo, en la CFEP no se han
logrado obtener terapias farmacoldgicas que coadyuven con la contencion de los efectos

simultaneos del enfisema y la fibrosis pulmonar [16].

Por lo anterior y la descripcion realizada en el capitulo 1, se hace evidente que es dificil
realizar el diagnéstico del CFEP dado la combinacion de alteraciones de la estructura

pulmonar. Por lo tanto, es de interés en el campo de la neumologia contar con elementos
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adicionales de diagndstico que apoyen a las técnicas actuales para mejorar la deteccion de
la CFEP y su distincion de un cuadro de FPI simple.

En el presente trabajo de tesis la pregunta de investigacion fue si la informacion
acustica pulmonar multicanal permite discriminar entre la Fibrosis Pulmonar Idiopética y el
Sindrome Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. Hasta el momento no se ha encontrado
en la literatura una propuesta en este sentido que permita describir al Sindrome Combinado
Fibrosis-Enfisema Pulmonar y por lo tanto, diferenciarlo acisticamente de otras patologias.
Al respecto, en un esfuerzo previo realizado por los miembros del Laboratorio de
Procesamiento Digital de Sefiales e Imagenes Biomédicas de la UAMI, se realizd la
discriminacion automatica de los sonidos pulmonares entre dos clases, sujetos sanos y
pacientes con neumopatia intersticial difusa (NID) [4]. En la NID se presentan con
frecuencia Unicamente estertores crepitantes finos y gruesos. La parametrizacion de la
informacion acustica se limitd al uso de técnicas del tipo lineal mientras que como
clasificador se utiliz6 un método supervisado con base a una red neuronal, bajo el algoritmo
de aprendizaje de retro propagacion. Los resultados indicaron, que en un modelo de NID, el
mejor desempefio se obtuvo mediante la extraccion de caracteristicas via el modelo
univariado autorregresivo (UAR) y el peor con el modelo multivariado autorregresivo
(MAR). La experiencia obtenida permite proponer en la presente tesis utilizar el modelo
UAR en combinacién con la parametrizacion de la informacion acustica obtenida por otras
técnicas lineales y no lineales para crear un nuevo vector de caracteristicas que mejore el
desempefio de un clasificador para el caso de distinguir automéaticamente CFEP de FPI.
Ademas, en esta tesis se propone el uso de un clasificador alternativo a la red neuronal
como el método no supervisado conocido como la maquina de soporte vectorial (SVM por
sus siglas en inglés) pues a diferencia de la red neuronal la frontera de decision se encuentra
definida por un subconjunto pequefio de vectores de caracteristicas de soporte, 1o que
limita la complejidad computacional [17].

Pagina |48



Hipotesis

Utilizando la parametrizacion lineal y no lineal, o su combinacion, de informacion
pulmonar acustica multicanal es posible generar un nuevo vector de caracteristicas para
discernir entre pacientes con fibrosis idiopatica y con el sindrome combinado de fibrosis-

enfisema pulmonar, incrementando el desempefio de un clasificador automatico.

Objetivo general

Evaluar la capacidad discriminativa de informacidn acustica pulmonar relacionada con
fibrosis pulmonar idiopatica y del sindrome combinado de fibrosis-enfisema empleando

pardmetros lineales y no lineales por medio de una clasificacion automatica.

Objetivos Particulares

. Parametrizar la informacion acustica multicanal por medio de la extraccion
de caracteristicas utilizando técnicas de procesamiento lineal y no lineal.

. Disefiar un clasificador automatico de informacién acustica multicanal para
apoyo al diagnostico médico de fibrosis idiopatica y del sindrome
combinado de fibrosis-enfisema.

. Evaluar la generalizacion proporcionada por los clasificadores al evaluar

nuevos casos.

Referencias

[1] A. Bohadana, G. Izbicki, and S. S. Kraman, "Fundamentals of Lung Auscultation,” The New
England Journal of Medicine, vol. 370, no. 8, pp. 744-751, February 2014, Review Article.

[2] P. Mayorga, R.L. Morelos, O.H. Gonzalez, and J. Vidales, "Acoustics based assessment of
respiratory diseases using GMM classification,”" in Engineering in Medicine and Biology
Society (EMBC), 2010 Annual International Conference of the IEEE, Buenos Aires, 2010, pp.
6312 - 6316.

[3] T. Masada, S. Kiyasu, and S. Miyahara, "Unmixed spectrum clustering for template
composition in lung sound classification,” in ADVANCES IN KNOWLEDGE DISCOVERY

Pagina |49



[4]

5]

(6]

[7]

(8]

[9]

AND DATA MINING, Takashi Washio and et al., Eds. Osaka, Japan: Springer Berlin
Heidelberg, 2008, ch. 100, pp. 964-969.

S. Charleston-Villalobos et al., "Assessment of multichannel lung sounds parameterization for
two-class classification in interstitial lung disease patients,” Computers in Biology and
Medicine, vol. 41, pp. 473-482, 2011.

S. Charleston-Villalobos et al., "Acoustic thoracic image of crackle sounds using linear and
nonlinear processing techniques,” Medical and Biology Engineering and Computing, no. 49,
pp. 15-24, 2010.

A. Azarbarzin and Z. Moussavi, "Unsupervised classification of respiratory sound signal into
snore/no-snore classes,”" in Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), 2010
Annual International Conference of the IEEE, Buenos Aires, 2010, pp. 3666 - 3669.

J. Feng, S. Krishnan, and F. Sattar, "Adventitious Sounds Identification and Extraction Using
Temporal-Spectral Dominance-Based Features,” IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, vol. 58, no. 11, pp. 3078 - 3087, November 2011.

B. Flietstra, N. Markuzon, A. Vyshedskiy, and R. Murphy, "Automated Analysis of crackles in
patients with interstitial pulmonary fibrosis,” Pulmonary Medicine, vol. 2011, pp. 1-7, 2011.

S. Xie, Feng Jin, S. Krisnan, and F. Sattar, "Signal feature extraction by multi-scale PCA and
its application to respiratory sound classification ," Medical & Biological Engineering &
Computing, vol. 50, no. 7, pp. 759-768, July 2012.

[10] S. Matsutake, M. Yamashita, and S. Matsunaga, "Discrimination between healthy subjects and

patients using lung sounds from multiple auscultation points,” in 2013 IEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), Vancouver, BC, 2013, pp.
1296-1300.

[11] G. Serbes, C.O. Sakar, Y.P. Kahya, and N. Aydin, "Feature extraction using time-

frequency/scale analysis and ensemble of feature sets for crackle detection," in Engineering in
Medicine and Biology Society, EMBC, 2011 Annual International Conference of the IEEE,
Boston, 2011, pp. 3314 - 3317.

[12] R..L. Murphy, "Development of Acoustic Instruments for Diagnosis and Management of

Medical Conditions,"” Engineering in Medicine and Biology Magazine, IEEE, vol. 26, no. 1,

pp. 16-19, January-February 2007.

Pagina |50



[13] M. Selman et al., "Recomendaciones para el diagndstico y tratamiento de la fibrosis pulmonar
idiopética," Respirar, vol. Numero especial de la Revista Educativa de ALAT, p. 24 péginas,
Junio 2015.

[14] R. Jen and C.J. Ryerson, "Combined pulmonary fibrosis and emphysema," Curr Respir Care
Resp, no. 2, pp. 254-259, 2013.

[15] S. Matsuoka et al., "Morphological disease progression of CPFE: Comparison with
emphysema alone and pulmonary fibrosis alone,” J Comput Assist Tomogr, vol. 39, no. 2, pp.
153-159, March/April 2015.

[16] M. D. Jankowich and S. I. S. Rounds, "Combined pulmonary fibrosis and emphysema
syndrome: A review," CHEST Journal, vol. 141, no. 1, pp. 222-231, January 2012.

[17] R. Palaniappan, K. Sundaraj, and S. Sundaraj, "A comparative study of the svm and k-nn
machine learning algorithms for the diagnosis of respiratory pathologies using pulmonary
acoustic signals,” BMC Bioinformatics, vol. 15, no. 223, pp. 1-8, 2014,
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/15/223.

Pagina |51



Capitulo 4 El Proceso de
reconocimiento de patrones y la
parametrizacion de la informacion

Introduccioén

El reconocimiento de patrones es una disciplina que se enfoca en clasificar objetos en
distintos grupos o clases. En la actualidad el reconocimiento de patrones se aplica en
multiples sistemas como por ejemplo, en el diagndstico asistido por computadora donde
esta disciplina puede mejorar la identificacion de algunas patologias cuando la informacion

resulta de dificil interpretacion para los médicos [1].

En una tarea de clasificacion se asignan a los objetos a clasificar o patrones una
categoria o clase a partir de caracteristicas medibles y distintivas; el conjunto de
caracteristicas distintivas medibles se denomina vector de caracteristicas (VC), y
dependiendo de su distribucién en el espacio de caracteristicas es como se estableceré la
clase a la que pertenece. Los sistemas de reconocimiento de patrones requieren de varias
etapas secuenciales: a) la etapa de adquisicion de sefiales acusticas o cualquier otra variable
fisica mediante el empleo de transductores, b) etapa de pre-procesamiento en donde la sefial
de interés se separa de aquellos componentes que representan ruido para nuestra tarea de
clasificacion y que no representan caracteristicas distintivas de nuestro objeto [2], c) la
extraccion de caracteristicas de la sefial o parametrizacién, cuyo objetivo es la
identificacion de caracteristicas distintivas que faciliten posteriormente la tarea de
clasificacion , d) la etapa de clasificacion consiste en asignar el vector de caracteristicas
(VC) a una categoria o clase, el grado de dificultad de esta etapa depende de la similitud
entre los VC de una misma clase y la diferencia entre aquellos que pertenecen a clases
distintas. En la etapa de clasificacion lo que se realiza es la separacion del espacio de
caracteristicas mediante la identificacion de un borde de decision [1,2], este borde de
decision puede ser un hiperplano (Clasificador lineal) o un conjunto de hiperplanos que

forman bordes de decision mas intrincados (Clasificador No lineal) [1]. Una de las mayores
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ventajas del uso de Clasificadores Lineales es la simplicidad en su aplicacion asi como el
costo computacional [1].

La complejidad del borde de decision, asi como la segmentacion del espacio de
caracteristicas depende de la generalizacion?” que deseemos tener en nuestro sistema, un
borde de decisién intrincado produce en general una menor generalizacion, mayor costo
computacional y menor error en la separacion de los VC para entrenamiento. Sin embargo
la generalizacion no es el Unico factor que influye en el borde de decision, también la
distribucién de los VC de cada clase. Por ejemplo si las clases son linealmente separables®
un borde de decision lineal puede ser suficiente para realizar la tarea de clasificacion, por el
contrario si las clases no son linealmente separables, el uso de clasificadores no lineales

tendran un mejor desempefio.

Para disefiar un clasificador es necesario dividir el conjunto de VC que se tienen
disponibles para entrenamiento del clasificador, realizar pruebas y validar los resultados. El
conjunto de VC que son usados para disefar el clasificador y cuya clase es conocida se les
denomina VC de entrenamiento (también conocidos como patrones de entrenamiento) [1],
y el conjunto de vectores que se utilizan para realizar pruebas, realizar ajustes y validar los
resultados de la red se les denomina vectores de prueba y validacion. Generalmente los
porcentajes que se asignan a cada etapa son el 80% de los VC para el entrenamiento de la

red y el resto para la prueba y validacion.

A continuacién se describiran las técnicas que se utilizaron para parametrizar la
informacidn acustica multicanal y después se describiran las técnicas que se usaron para

realizar la clasificacion de los VVC obtenidos.

Parametrizacion: Técnicas de extraccion de caracteristicas
Existen diversas técnicas en la literatura para realizar la etapa de extraccion de

caracteristicas, por ejemplo: coeficientes de un modelo autorregresivo (AR), en sus dos

versiones: univariado o multivariado; coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC),

22 Generalizacion: Se entiende por generalizacién a la capacidad de un clasificador, que fue disefiado
utilizando un conjunto de datos de entrenamiento, de operar satisfactoriamente con un nuevo conjunto de
datos.

2 Linealmente separables: se entiende que dos clases son linealmente separables si el uso de una linea recta
es suficiente para realizar la clasificacion.

Pagina |53



energia total, entropia de Renyi, wavelets, entre otros [3-5], en la Tabla 2.3 en el Capitulo 2

se encuentran méas ejemplos.

En general se pueden encontrar dos tipos de técnicas para realizar la parametrizacion:
las lineales, que cumplen el denominado principio de superposicion, y las no lineales. Unas
y otras ofrecen ventajas y desventajas desde las suposiciones fundamentales con respecto
de las sefiales a procesar, la simplicidad de su derivacién hasta su complejidad
computacional. Para lograr una parametrizacion de tipo lineal las técnicas mas empleadas
por diversos grupos de investigacion son las frecuencias percentiles y los modelos
autorregresivos (AR) [4, 6-9]. En el caso de la parametrizacion no lineal, la entropia de la
sefial acustica ha sido de valor en el discernimiento de cambios de caracteristicas en sefiales
acusticas [5, 10-13]. En el caso particular de la entropia de la sefial, una de las métricas
mas populares en el campo del anélisis de las sefiales biomédicas es la entropia aproximada
(ApEn) la cual ha sido empleada para analizar episodios de hipertension intracraneal en
pacientes pediatricos con dafio traumatico cerebral, las series de tiempo generadas por
pacientes con esquizofrenia, en estudios de la variabilidad de la frecuencia cardiaca, entre
otras; sin embargo debido al sesgo y su dependencia con la longitud de la muestra, la
entropia muestreada o Sample Entropy (SampEn) ha ganado mayor fuerza para el analisis

de sefiales fisioldgicas. [14]

En particular en el problema que se aborda en esta tesis y con base en las experiencias
del grupo de investigacion de LIPSIB, los métodos aplicados para la parametrizacion de la
sefial en el dominio del tiempo son el modelo autorregresivo univariado y Sample Entropy,

mientras que para el dominio de la frecuencia se parametrizé via las frecuencias percentiles.

Modelo Lineal Autorregresivo Univariado
Recordemos que un sistema es un ente en el que cierto nimero de variables de

diferentes tipos interactdan y producen sefiales observables en la salida; un modelo es una
descripcion matematica de la salida del sistema y su valor se puede determinar en funcion

de M variables independientes [15].

El modelo autorregresivo univariado (UAR) predice el valor de una sefial en un tiempo

n a partir de las muestras pasadas de la misma sefial, en este modelo no se consideran las
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relaciones entre las distintas variables que interactlan dentro del sistema como sucede en la
version multivariada [16]. EI modelo UAR es mas popular que los modelos de promedio
movil (MA por sus siglas en inglés) o la combinacion (ARMA por sus siglas en inglés)
debido a que la solucion de las ecuaciones para encontrar sus parametros es mas simple
[11].

En general una sefial x[n] puede ser modelada de dos maneras con el modelo UAR: 1)
filtro de analisis donde la sefial x[n] se estima a partir de ponderar muestras pasadas de la
sefial via la minimizacién del error de prediccion; 2) filtro de sintesis donde la sefial x[n] es
modelada a partir de la introduccion de ruido blanco al sistema [17].Sin importar el tipo de
filtro utilizado para modelar la sefial x[n], se debe de asumir las siguientes suposiciones
sobre la naturaleza de la sefial, el proceso del que proviene y el sistema que la modela [4,
11,17,15], es decir:

1. La sefal a estudiar proviene de un proceso estocastico, es decir, no puede ser
descrita por formulas matematicas explicitas, lo que hace necesario informacién
estadistica para su descripcion.

2. El proceso es estacionario en segundo orden, es decir, los momentos estadisticos
de primer y segundo orden no se ven modificados a lo largo del tiempo.

3. Lasefial del error también es estacionaria.

4. El proceso estocastico es ergodico.

5. Las perturbaciones v[k] se modelan como ruido blanco con varianza .2y media
cero, y no se encuentran correlacionadas con x[k].

6. La funcion de autocorrelacion de la sefial no se conoce.

Estimaciéon de una sefal con el modelo UAR
Considere una serie de tiempo x[n] representada por la siguiente ecuacion de

diferencias:

x[n] +ajx[n—1] + -+ ayx[n — M] = v[n] (4-1)
donde ay son constantes a estimar, M es conocida [19] y v[n] es un cierto error asociado a

la estimacion con caracteristicas conocidas. Si rescribimos la ecuacion (4-1) de la forma:

x[n] = —ajx[n — 1] — -+ — ayx[n — M] + v[n] (4-2)
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podemos observar que el valor de x[n] es igual a la combinacidén lineal finita de valores

pasados del proceso mas un término de error [16, 17], en donde:

X[n] = —ajx[n—1] — - — ayx[n — M] (4-3)

es la estimacion de la sefial x[n]. Si definimos el error como:
v[n] = x[n] — X[n] (4-4)
podemos observar que para realizar una buena estimacion de la sefial x[n], el error descrito

por (4-4) debe ser minimo.

Ahora el punto importante es la estimacién de los coeficientes ax. Podemos plantear la

ecuacion (4-1) de la siguiente manera:
Moarx[n—k]=v[n],conay =1 (4-5)

si se multiplica la ecuacion (4-5) por x [n-1] por ambos lados y se toma el valor esperado se

obtiene:
M air(l—k)=0,conl>0 (4-6)

donde r(I-k) representa la funcion de autocorrelacion de la sefial x para el retraso |-k, es
decir, r(l — k) 2 E[x[n — k]x*[n — []]. En términos matriciales, la ecuacién (4-6) puede

reescribirse de la forma:

Rd = -7 (4-7)
r(0) r(M - 1Dyrax r*(1)

oo iy el bl
r-M+1) - r(O) r*(M)

La ecuacidn (4-8) se conoce como las ecuaciones de Yule-Walker, donde la matriz R se
caracteriza por tener una forma Toeplitz [11,17]. Uno de los métodos que se utilizan para
encontrar los M coeficientes ax es el método de Burg [4].

Método de Burg
La solucion directa del sistema de ecuaciones planteado en la ecuacion (4-8) resulta

poco practica debido a la naturaleza de la matriz R, ademas de las inexactitudes en la
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estimacion de los coeficientes o pardmetros que se llega a presentar cuando se utilizan

directamente las ecuaciones de Yule-Walker [11].

El método de Burg es un método directo de estimacion por bloques [17] que calcula
primero los coeficientes de reflexion® de un filtro con estructura de celosia (lattice), y a
continuacion hace uso del algoritmo de Levinson-Durbin [11,17] para calcular los
parametros AR. El algoritmo de Burg ademéas minimiza una funcién de costo, situacion

que no sucede en la solucion directa de las ecuaciones de Yule-Walker [11].

Ventajas de éste tipo de métodos son: a) mas eficientes computacionalmente que los
métodos indirectos como el algoritmo de Levinson-Durbin, y b) si deseamos incrementar el
orden en nuestro modelo, sélo debemos de agregar una etapa adicional (bloque) a la
estructura del filtro tipo lattice, accién que no afecta los célculos previos, optimizando de
manera local los vectores de pesos o de coeficientes ay [17].

Para la estimacion de los parametros se emplean las sefiales de error de prediccion
hacia atras y hacia adelante (véase Figura 4.1 para mayor referencia del concepto de
estimacion “hacia adelante” y “hacia atras”), con los que se forma un nuevo criterio de

error que es el promedio del error cuadratico medio de los dos errores. Por lo tanto, se

- fi[n-M+1] #H[n]
2
2 AN JL
3 PN il
Pasohacia @epp! 4—l——@ Pasohacia

atras adelante

Tiempon

n-M+3

7
=
F
=

[~ JE S S

i

=

*

N
|
N

FIGURA 4.1 PREDICCION HACIA ADELANTE Y HACIA ATRAS

La prediccion hacia atras (backward predictor) utiliza puntos futuros para predecir
valores pasados; mientras que en la prediccion hacia adelante (forward predictor) tiene
una equivalencia con el principio del modelo AR que caracteriza a una sefial u[n], es decir
utiliza muestras pasadas para estimar la sefial

24 Los coeficientes de reflexion se definen como la Gltima estimacion de los parametros autorregresivos para
cada modelo de orden M [12]
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define:

i.  Error de prediccion hacia atras como:
b,(n)=x(n—m)+ a,(Dx(n—m+1) + -+ a,x(n) (4-9)

ii.  Error de prediccion hacia adelante como:
fmm)=x2(n)+a,,(Dxn—-1)+ -+ d,x(n—m) (4-10)

con m=0,..., M (etapa del filtro de lattice). Se puede demostrar que la relacién entre los
errores de prediccion y la dependencia de los coeficientes de reflexion se puede establecer

mediante las ecuaciones:
b,,(n) = by,_1(n—1) + L, frn-1(n) (4-11)
fn(M) = fin-1(n) + Lpbpm—_q (n — 1) (4-12)
Asi que el error de prediccion promedio puede definirse como:
Jm = EllfnM)1?] + E[lbm (m)1?] (4-13)

La ecuacion (4-13) representa el criterio o la funcién de costo a minimizar del algoritmo
de Burg. Sustituyendo las ecuaciones 4-11 y 4-12 en 4-13, se puede determinar el minimo
de la funcion de costo y por lo tanto, el coeficiente de reflexién 6ptimo esta dado por:

_ _ 2E[bp-1(n-Dfim_1 ()] )
bno = = Bl ) P bma (017] (4-14)

Por lo que el estimador del coeficiente de reflexion estaria definido como:

o= —2 XN =1 bm-1 (M=) fm—1(n) (4-15)

m SN el fine1 ()2 + by (n-1)[2]

Por lo tanto, de acuerdo a la ecuacion (4-15), el coeficiente de reflexién de orden m esta
dado en términos de los errores de prediccion hacia adelante y hacia atras de un filtro de
lattice de orden menor. A la expresion (4-14) puede considerarsele como el coeficiente de
correlacion entre el error de prediccion hacia adelante y hacia atras [11], y cuya propiedad
importante es que el valor del coeficiente optimo I3, , es menor o igual a 1 para cualquier
valor de m, lo que asegura que el disefio del filtro de prediccion de estructura lattice tenga

fase minima [17].
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Los pasos para implementar el algoritmo de Burg son [11]:
Paso 1: Establezca las condiciones iniciales de tal manera que:
I, =7(0)
fo(m) =x(n),conn=12,..,N—1
by(n) = x(n),conn=0,1,..,N — 2

Paso 2: Calcule el coeficiente de reflexion T, utilizando la férmula (4-15) y la varianza

4, COMO:

A~ o 2

G = (1 — |t )a,%l_l (4-16)
Para m=1,

é].(:I‘):rla
y param>1
_ am-1(0) + Tpa,_1(m —i),parai =1,2,...,m—1
A, (i) = ~ ]
[}, parai =m

Paso 3: Calcule los errores de prediccién del siguiente orden mediante
fmM) = fo1 () + Tybyp_i(n—1) ,paran=k+1,..,N—-1 (4-11)
b,,(n) =b,_1(n—1)+ L, frni(n) ,paran=k+1,.,.N—2 (412
Uno de los puntos importantes es la seleccion del orden del modelo M que se debe de

utilizar para realizar la estimacion de la sefial x[n] [11].

El método mas comun es el criterio de informacién de Akaike, el cual determina el

valor del orden M que minimizar el valor del criterio [16]:

AIC(m) = Nin(c?2) + 2M (4-17)
en donde N representa el nimero de muestras de la sefial [4], 2M es el orden del modelo
seleccionado que minimiza el valor del criterio o una penalizacion por seleccionar érdenes

altos [11,16] y o2 es la varianza del ruido. Este criterio presenta el inconveniente de que
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tiende a sobrestimar el orden del modelo [11], sin embargo es ampliamente utilizado en la
préctica.
Estimacion del espectro de potencia con el modelo UAR

El espectro de potencia de una sefial estocastica es una representacion en el dominio de
la frecuencia de la sefial que proporciona informacion acerca de su potencia (varianza) en

funcién de la frecuencia [18].

Para calcular el espectro de potencia pueden utilizarse diferentes técnicas como la
transformada discreta de Fourier o la estimacion con el modelo autorregresivo univariado,
ésta Ultima es una mejor técnica pues su resolucion en frecuencia no se ve afectada por la
longitud de la secuencia de datos [16,11]. En el dominio Z la ecuacién de diferencias 4-2 se

puede escribir como:

X[z] _ 1
wiz] 1—Z?ilaiz

X[zl =¥, aX[z]lz7t + W[z] & — = H(z), con|g;| £1 (4-18)

Donde la condicién de |aj|<1 es estrictamente necesaria si queremos que el sistema sea
estable. Se puede demostrar que el espectro de la serie de tiempo modelada se obtiene a
partir de multiplicar la magnitud al cuadrado de la funcién de transferencia del filtro en 4-

18 evaluada z=e"y la densidad espectral de la sefial de ruido, es decir:
S(619) = [H(®)]*S 1 (1) (4-19)

Por otro lado, recordemos que la sefial v[n] se modela como una sefial de ruido blanco
con varianza o2, en donde cada una de las muestras de la sefial no se relacionan mas que

con la muestra misma; bajo esta observacion entonces:

Sw(e®) =0c2-1 (4-20)
donde I es la matriz identidad de MxM. Sustituyendo las ecuaciones (4-20) en (4-18), el

estimado del espectro de potencia de la sefial x[n] se calcula como:

Se(e/®) = i (4-21)

|1+Z¥=1ake_1‘wk|2

Frecuencias Percentiles
El espectro de potencia en frecuencia de una sefial indica como la potencia de la sefial

se distribuye en funcion de la frecuencia, de tal manera que la potencia total de la sefial es
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matematicamente igual a la varianza [16]. Las frecuencias percentiles son las frecuencias
que se corresponden a ciertos porcentajes del area total bajo la curva del espectro de
potencia [4], de tal manera que una frecuencia percentil f50 es aquella frecuencia en donde

se localiza el 50% de la potencia total de la sefial.

Entropia Muestreada
Desde el punto de vista de la teoria de la informacion la entropia es una medida de la

cantidad de aleatoriedad, irregularidad o incertidumbre en un sistema o de una variable

aleatoria [20]. Indica también una medida de la razon de la produccion de informacion [12].

Existen diferentes técnicas o algoritmos para el céalculo de la entropia de las sefiales
entre los que se encuentran la entropia aproximada (Approximate Entropy (ApEn), en
inglés) [14], y la entropia muestreada (Sample Entropy (SampEn), en inglés) [14], entre
otras. En particular, SampEn tiene la ventaja de ser un estimador no sesgado de la entropia
y robusto bajo condiciones de ruido en la sefial a procesar; ademas, SampEn no le afecta la

longitud de los datos a procesar [14].

En el caso de la entropia muestreada, que es la métrica que se utilizara en la presente
investigacion, se examina una serie de tiempo para la busqueda de patrones (vectores de
diferente longitud que contienen valores de serie de tiempo) similares y el célculo de

probabilidad de estos patrones [12,21]. La entropia muestreada se estima a partir de:

A™(r)

SampEn(m.r,N) = —In [Bm(r)

(4-22)
donde B™ es la probabilidad de los patrones de tamafio m,

A"(r) es la probabilidad de los patrones de tamafio m+1,

m es la longitud de los patrones,

N es longitud de la serie de tiempo

r es la tolerancia para el calculo de las probabilidades

Para contabilizar si un patrén estd presente en la serie de tiempo, se debe de buscar

cuando existe una coincidencia entre el patron y informacién en la serie de tiempo. La
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coincidencia, que se establece en términos de distancia entre vectores, debe de estar dentro
de la tolerancia r cuyo valor se define como 0.15 x es la desviacion estandar de la sefial.

Am+1 (.r.)

La cantidad
B™()

es la probabilidad condicional de que dos secuencias dentro de una

tolerancia r para m puntos permanece dentro de r para m+1puntos[12].

A diferencia con el método clasico de entropia o la entropia de Shannon [12] vy la
entropia aproximada [14], en la entropia muestreada no se consideran las coincidencias del
patrén consigo mismo para calcular la probabilidad [12].La seleccidn de los parametros m y

r es muy importante y critica para el calculo de SampEn [21].

Pincus [21] sugiere que la seleccion de los valores de m y r deben ser m=1 6m=2 y r
debe de encontrarse entre 0.1 y 0.25 de la desviacion estandar de la sefial original, en la

mayoria de las aplicaciones biomédicas se sigue esta sugerencia.

Algoritmo para calcular Sample Entropy
1. Forme secuencias de vectores con tamafio m, Xn(1),...,Xn(N-m+1), definidos por

Kn(D)={x(1),x(i+1),...,x(i+m-1)}, para 1< i < N-m+1. Estos vectores representan m
valores consecutivos de x, empezando con el i-ésimo punto. [12,14]
2. Defina la distancia entre los vectores Xp(i) ¥ Xm(j), d[Xm(i),Xm(j)], como la

diferencia maxima absoluta entre sus componentes escalares:

d[ Xy (D), X (D] = maxg=q,. m-1(x({ + k) —xG + k)I) (4-23)
3. Dado un vector Xn(i), cuenta el nimero de j(1 < j<N-m,j#i), definimos B;,
como la distancia entre Xn(i) y Xn(j) €s menor o igual a r. Entonces, para 1 < i <N-

m:

BM(r) = ——B; (4-24)
4. Definimos B™(r) como:

BM(r) = — S B (r) (4-25)
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5. Incrementamos la dimension a m+1 y calculamos A; como el nimero de Xm-+1(i)
dentro de r de Xn+1(j), donde j va desde N-m (ji). Por lo que A" (r) se define

como:
AT() = r——A; (4-26)
6. El conjunto de A"(r) como:
AM(r) = = SN AT () (4-27)

Clasificadores automaticos
Los clasificadores mas empleados en el campo de los sonidos pulmonares son las redes

neuronales artificiales (ANN) y la técnica de los k vecinos proximos (KNN), mientras que
el uso de méaquinas de soporte vectorial (SVM) se ha utilizado en pocas ocasiones y 1os

resultados obtenidos en comparacidn con otras estrategias no han sido muy notables [3].
Se pueden disefiar en general dos tipos de clasificadores:

e Clasificadores no supervisados, en donde los bordes de decisién se generan a
partir de la agrupacion de los VC y la etiqueta de clase no esta disponible; el
mayor problema con la clasificacion no supervisada es el definir la similitud
entre dos vectores de caracteristicas y elegir una medida apropiada para eso.
Otro problema es el algoritmo para llevar a cabo la tarea de clasificacién pues de
éste dependen los resultados [1]. Las maquinas de soporte vectorial pertenecen a
este grupo.

e Clasificadores supervisados, también denominado aprendizaje supervisado, en
donde la etiqueta de cada grupo es conocida durante el entrenamiento; las redes

neuronales pertenecen a este grupo [1].

Maquinas de Soporte vectorial
La méaquina de soporte vectorial (SVM) o la red de soporte vectorial fue una idea

originalmente introducida por Cortes y Vapnik [22], disefiado para resolver el problema de
clasificacion de dos grupos. La idea principal es que los vectores de entrada son mapeados
de manera no lineal en un espacio de caracteristicas de una dimensién mayor mediante el

empleo de una funcion f (+), de tal manera que se puede construir un borde decision en el
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nuevo espacio para separar ambas categorias [2,22]. Lo interesante de esta técnica es que
puede ser empleada para vectores de caracteristicas lineal y no linealmente separables, pues
la funcion f () permitira la discriminacion en el espacio de mayor dimension. Por lo que
SVM posee dos conceptos importantes: separacion con margen amplio y una funcién

nacleo o "kernel™ [23].

Formalmente, se define un X; como el i-ésimo vector de entrada o vector de
entrenamiento perteneciente al conjunto de datos {(X;, v;)}=,en el espacioR™, donde y; es
la etiqueta asociada a cada X; y la cual solamente puede tomar los valores '+1'y '-1'; nes el
numero de vectores de entrada y m son las dimensiones del espacio de caracteristicas de los

vectores de entrenamiento.

En la Figura 4-2 se encuentra el esquema del problema. La funcién de decision estara

dada por:
fX)=w-X+b (4-28)

en donde para f(X) = 0 para el hiperplano de decision. El conjunto de vectores es

linealmente separable si existe un vector w y una constante b que satisfaga la igualdad:
yiw-%; +b) =1 (4-29)

Se desea separar la clase 1 de la clase 2 mediante un hiperplano de tal manera que la

Notacion
A Casel
@® CcClase?
<> Margen dptimo
— Hiperplano 6ptimo
Vectores de soporte

FIGURA 4-2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL: MARGEN E
HIPERPLANO OPTIMO EN EL ESPACIO DE CARACTERISTICAS DE
MAYOR DIMENSION.
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separacion divida los conjuntos con la méxima distancia entre ellos. El borde de decisién
estard dado por un hiperplano 6ptimo y el margen éptimo serd la méxima distancia que
existe entre ambas clases. Matematicamente lo que se busca es un hiperplano que satisfaga
[22,23]:

Wo . 56') + bo = 0 (4'30)
y donde los valores w, y b, determinen el margen 6ptimo.

Recordemos que el vector w es normal al hiperplano que divide ambos grupos, por lo
que su direccion sera aquella donde las proyecciones de los vectores de entrenamiento sea

la méxima [22], es decir, la distancia entre ambas clases estara dada por:

dw,wy) = min . =1) % — MaX(y.y=—1) % (4-31)
donde la distancia maxima estara dada por [22]:
d(W,wp) = 2 = == (4-32)

En donde el hiperplano éptimo es el Unico que puede minimizar w - w, maximizar
d(W, b), sujeto a la condicion de la ecuacion (4-33). Los vectores de soporte seran aquellos
donde [22]:

El vector w se puede expresar como una combinacion lineal de los vectores de

entrenamiento de la siguiente forma:
Wo = Xy yiai%; , donde ;=0 (4-34)

y los vectores X; donde a;>0 se denominan vectores de soporte [23] (véase la Figura 4-2).
El problema se resuelve con programacion cuadratica [22]. A éste planteamiento se le

denomina de margenes rigidos [23].

Sin embargo, el planteamiento anterior posee el inconveniente de que el margen w - w
puede resultar demasiado pequefio y por lo tanto la distancia innecesariamente larga [22] y
que en los casos reales los vectores de caracteristicas no son todos linealmente separables.
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Por lo que las ecuaciones (4-33) y (4-34) se pueden modificar de tal manera que permitan
un cierto numero de errores minimos ¢;, de tal manera que ahora tenemos la construccion

de un hiperplano que debe de satisfacer:
yiw-%;+b) =1—-¢ (4-35)
§=0 (4-36)
donde la funcion que se debe de minimizar est4 dada por:

1—) n

EW2+C Zi=1 Ei (4'37)
donde ¢&; son los vectores que son permisibles no clasificar [23], C es una constante de
penalizacidn por los vectores de errores [23] y la cual se encuentra sujeta a las ecuaciones
(4-36) y (4-37). A este planteamiento se le denomina de margen suave o flexible y puede
resolverse como un problema de programacion cuadrética, en el documento escrito por

Cortes y Vapnik [22] se puede ver a detalle la solucion.

Sin embargo, existe la posibilidad de que las clases sean no linealmente separables.
Mediante las maquinas de soporte vectorial 1o que se plantea es la construccion de un borde
de decision lineal en el espacio de caracteristicas, en donde no importa si los vectores son
no linealmente separables en el espacio de caracteristicas original. Existe una funcion ¢(-)
que transforma los vectores de entrada de un espacio R™ a un espacio de mayor dimension
RM en donde si existe un hiperplano que separa ambas clases y que ademas lo hace con un

margen optimo como el que se describio anteriormente.

Supongamos que existe una funcién ¢: R™— RM y % - ¢ (%) [22], de tal manera que
ahora tenemos un conjunto de vectores {(¢(¥;),y;)}=.en el espacioRM, por lo que la

funcién de discriminacion estaria planteada como:
fG)=w-X)+b (4-38)

donde los vectores X transformados ahora seran linealmente separables en el nuevo espacio
definido por ¢ [23].
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Se demostr6 con anterioridad que el vector w puede ser descompuesto en una
combinacion lineal de los vectores de caracteristicas y los multiplicadores de Lagrange a,

es decir:
W= yiae(X;) (4-39)

sustituyendo en la funcién de discriminacion y recordando la propiedad de linealidad del

producto punto, tenemos que:
fE) =@ -W+b =2 yiaipX) - 9() +b (4-40)
Consideremos que podemos representar el producto punto como:
K, %) = (%) - (%) (4-41)

sustituyendo en la expresion (4-48), se pueden construir diferentes tipos de maquinas de

aprendizaje cuya funcién de discriminacion esté dada por:
fX) = X yiaK (X, X;) (4-42)

donde X; es un vector de soporte en el espacio original y «; es el peso de un vector de
soporte en el espacio de caracteristicas. El hiperplano 6ptimo que divide las dos clases en el
nuevo espacio R" puede encontrarse utilizando el mismo razonamiento que se planted al
inicio de esta seccion, la diferencia es que la distancia que maximiza la separacion de las
clases en el nuevo espacio de caracteristicas ya no dependera del producto interno sino de

la transformacion K () [22].

Este método de transformacion se le conoce como la convolucion del producto punto en
el espacio de caracteristicas [22] y con la aplicacion del kernel, se permite pasar de espacios
donde las clases son no linealmente separables a espacios donde es posible plantear un
hiperplano, lo que convierte al método de SVM en una herramienta aplicable a cualquier
problema [22-24].

La eleccion del tipo de kernel dependera del problema a tratar [24] pero en general la
convolucion del producto punto en el espacio de caracteristicas puede darse por cualquier

funcién que cumpla la condicion de Mercer [22]; por lo que se puede construir con este
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método cualquier superficie de decision y por consiguiente implementar diferentes redes
[22,24].

En particular una superficie de decision polinomial tiene un kernel de la forma:
K@, v) = @ v+ K) (4-43)

donde x = 1 proporciona una solucion homogenea y x = 0 no homogénea. Un grado d =1
da lugar a una funcion lineal como la que se plante6 al inicio, por lo que d controla la
flexibilidad de los resultados del clasificador. [22,23]

Otra de las funciones comunmente utilizadas es la Funcion de Base Radial [23] (RBF,
por sus siglas en inglés) la cual crea una superficie de decision de la forma:

f(X) = sign (Z?zl aexp {M}) (4-44)

o2

la que se puede crear con un kernel de la forma[22]:

K(@,5) = exp {21 (4-45)

=
Redes Neuronales
La red neuronal supervisada puede considerarse como un conjunto de perceptrones
unidos generando de esa manera una red neuronal o perceptron multicapa [1,2]. Su disefio
se encuentra inspirado en el modelo bioldgico de la neurona por lo que el perceptron sera la
unidad fundamental compuesto de un solo elemento al que se le denomina nodo o neurona.
Este recibe un conjunto de entradas desde otros nodos o fuentes externas las cuales pondera

con un peso w y mediante una funcion f (.) determina un valor de salida. (ver Figura 4-3)

s ~N
x1 entrada
X2
x1 w1 nodo
X= salida
Xi
A 7

yi=f(suma{wi*xi))

Xi Wi

FIGURA 4-3 MODELO DE UN SOLO NODO O PERCEPTRON
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Salida (c)

Capa oculta (ns)

Entrada (d)

Xs

X1 Xz

FIGURA 4-4 MODELO CONCEPTUAL DE UNA RED NEURONAL DE TAMARO D-
Ny-C

Los nodos en azul representan la capa de neuronas de entrada; los nodos en rojo representan las
neuronas de la capa oculta'y el nodo en verde la capa de salida. Cada nodo representa una funcién que
realiza una transformacion de sus entradas. La decision sobre la clase a la que pertenece el vector de
entrada x depende de la neurona en verde. Dependiendo del valor de las ponderaciones o pesos w, las
lineas continuas representan una conexion de excitacion, mientras que la linea discontinua una relacion
de inhibicion

El perceptron multicapa consiste en muchas neuronas conectadas, donde cada neurona
implementa un hiperplano de separacion en el espacio de vectores de caracteristicas, de tal
manera que implementa una superficie de separacion lineal a pedazos [22]. En un

perceptron multicapa se pueden identificar tres secciones (véase la Figura 4-4) [2]:

1. Las neurona de la capa de entrada dividen el espacio de caracteristicas original

2. Las neuronas de las capas ocultas se encargan de realizar la separacion de los
vectores de caracteristicas

3. Las neuronas de la capa salida que es donde congrega toda la informacion de las

neuronas intermedias realizan la tarea de clasificacion.

La arquitectura de la red se encuentra determinada por el nimero de nodos en la capa de
entrada, el nimero de capas ocultas y la salida, en el ejemplo de la Figura 4-4 la

arquitectura de esa red seria de 4-2-1 (d-ny-c).
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De acuerdo a la Figura 4-4, la funcion de discriminacion que implementa la red puede

plantearse como:
9k (X) =z = F(T7H, wie i f (Biq wy,ixi + wjo) + wio) (4-46)

donde ny es el niumero de nodos en la capa oculta, d es la longitud del vector de
caracteristicas y f (.) la funcion de transformacion. De manera similar al problema en SVM,
la solucion que ofrecen las redes neuronales multicapa es la transformacion de los vectores
de entrada a la red a un espacio de mayor nimero de dimensiones mediante funciones de
transformacion, a las que ahora nombraremos funciones de activacion, que permiten la
creacion de una hipersuperficie en el espacio de mayor dimensiones y donde al final la

informacidn puede integrarse para clasificar la informacion.

El algoritmo de retropropagacion (back-propagation, en inglés) permite que todos los
pesos que componen la red neuronal se adapten de manera que cada una de las neuronas
minimice la funcién de error de manera local [22]. Para poder aplicar este algoritmo se
requiere que la red se encuentre completamente conectada hacia adelante, desde cada nodo
de cada capa hacia nodos de la capa siguiente, y la funcion de costo J que se debe de

minimizar esta dada por:

J@) 2236 (t — z)* = [[F - 2| (4-47)

Donde z, representa la salida de la neurona de la capa de salida y t; son los targets o
valores objetivos. Este algoritmo se encuentra basado en el algoritmo del gradiente
descendiente y la actualizacion de los pesos se realiza cada vez que se presenta un patron a
la entrada, ejemplo o vector de caracteristicas. La actualizacion de los pesos de la capa

oculta hacia la salida esta dada por la funcion:

— — a
Win+1) = W) =5 - (4-48)

] ) .
—n— S u z i S pesos Awy; y:
donde "awj representa una razon de cambio de los pesos Awy;
ki

aj _ﬂ. dzy .Bnetk (4-49)
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donde net;representa el valor que entra a cada nodo de la capa de salida. Utilizando las
expresiones para la funcion de costo y el hecho de que a la entrada de cada neurona lo que
se tiene es el valor de cada entrada ponderada por un peso w;, podemos sustituir en la
expresion (4-53) y establecer que el valor de los pesos y la razon de cambio se actualizan

mediante las expresiones:

= _(ty — z) - (nety) - (4-50)

aij

Awyj = n(ty — z) -f ' (nety) - y; (4-51)

En el caso de los pesos en la capa oculta y utilizando el mismo razonamiento anterior

la raz6n de cambio de las capas ocultas estara dado por:

Awj; = n[Sh=1 Wi (& — zi) -f'(nety)] - f'(net;) - x; (4-52)

Cada uno de los pesos se actualiza con respecto a la razon de cambio (4-52)
denominado razdn de aprendizaje, el gradiente local y la sefial de entrada a cada neurona.
Los pesos se actualizan de manera proporcional al error en el momento en que el nodo
recibe la nueva entrada y pondera con los pesos [25] de tal manera que el algoritmo

anteriormente descrito consiste en dos pasos:
Paso hacia adelante: donde las salidas z, son calculadas asi como el error asociado

Paso hacia atras: donde el error en el nodo de salida se usa para modificar los pesos en
las capas ocultas propagando el error hacia las capas ocultas para

actualizar los pesos correspondientes.

La etapa de entrenamiento puede detenerse si cualquiera de las siguientes condiciones
se cumple: (i) el error predeterminado se alcanza, (ii) el ajuste sucesivo de los pesos es

minimo o (iii) la red clasifica apropiadamente todos los vectores de entrenamiento [2].

Una cuestion importante ahora es cuales son las funciones de activacion que aplican los
nodos para realizar la separacion no lineal. EI modelo de la neurona artificial es similar al
modelo bioldgico, por lo que se caracteriza de una funcion base y una funcion de

activacion, la primera es una funcion propiamente de la red en donde una tipica es la
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funcién lineal, la cual como se expreso en la formulacion anterior el valor de la red esta

dada por una combinacidn lineal de las entradas de la forma [2,25]:
Uu; (W, X) = Z?:l Wijxj' (4'53)

También existen funciones de activacién con base radial la cual es una funcion no lineal
donde el valor de la red representa la distancia hacia un patrén de referencia[25], se puede
establecer como:

u;(w,x) = \/Z}?zl(xj — Wl-j)2 (4-54)

La funcién de activacion es la funcion propiamente de la neurona y son de tipo no
lineal, las funciones mas comunes son la funcidn logsig expresada en la ecuacion (4-55), la
funcién tansig la cual se expresa en la ecuacion (4-56) y la funcion lineal o purelin
expresada en la ecuacion (4-57). La representacion gréafica puede observarse en la Figura
4-5,

logsig(n) = —= (4-55)
tansig(n) = ﬁ (4-56)
purelin(n) =n (4-57)

a = tansig(n) a = logsig(n)

@=purelinfn)

FIGURA 4-5 FUNCIONES DE ACTIVACION
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Capitulo 5 Metodologia

Introduccion

En los capitulos anteriores se plante6 la problematica que se pretende resolver y las

estrategias que diferentes grupos de investigacion han realizado para resolver el problema

de la parametrizacion de los sonidos pulmonares, incluyendo los esfuerzos que se han

realizado dentro del Laboratorio de Investigacion en Procesamiento de Sefiales e Imagenes

Biomeédicas (LIPSIB) de la UAMI. También se describieron las caracteristicas acusticas de

los sonidos pulmonares que se encuentran relacionados con los padecimientos a estudiar,

asi como las alteraciones pulmonares anatomicas y funcionales que se presentan en la FPI y

la CFEP. Ademas, se han expuesto también las técnicas de parametrizacion que se

utilizaron para el problema que se nos planteo.

° Calibracién - 1
o i

e F‘[@> _
los vechores de -

A 4

caracherislicas
Pre-procesamientode la IAPM

Segmentacién de la sefial en

Arregl I fases inspiratorias y
meglo

. espiratorias
Completo | Coeficientes
del modelo
UAR ]
S — Seleccidn de las fases
Parametrizacidnde la lAPM porteéchicas inspiratorios
Entropia linealesy no lineales
Armreglo por Muestreada
Cuadrantes
Division de las sefiales
P inspiratorias en 30 segmentos
Combinacién

de
Parametros

:

Neuronales

Disefio de los
R Wuﬁe Maquinasde !
denfificacion de grupos Soporte  4-----
Vectorial

FIGURA 5.1 METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA PARAMETRIZACION Y
CLASIFICACION DE IAPM.EL DIAGRAMA PRESENTA EN LA ZONA CENTRAL LA
METODOLOGIA QUE SE EMPLEO PARA EXTRAER LA INFORMACION, CON LOS
COLORES CORRESPONDIENTES A CADA SECCION SE AMPLIA SU DESCRIPCION.
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El protocolo para la adquisicion de los sonidos respiratorios ya se encuentra establecido
dentro de LIPSIB, ha sido disefiado y perfeccionado a lo largo de distintas investigaciones
del grupo [1-3, 5]. Para la adquisicion se utilizd un programa previamente desarrollado en
LabView® y para su posterior procesamiento se desarrollé una interface grafica (GUI por
sus siglas en inglés) en Matlab tomando como base la experiencia de esfuerzos previos [2].
La GUI permite el pre-procesamiento y parametrizacion de las sefiales respiratorias asi
como la clasificacion de sonidos pulmonares parametrizados a traves de redes neuronales

supervisadas.

En esta seccion se describira la metodologia que se empled para la parametrizacion y
clasificacion de la informacion acustica pulmonar multicanal (IAPM) asociada a la FPl y a

la CFEP, la cual se presenta de manera general en el diagrama de la Figura 5.1.

Adquisicion de la IAPM

Sistema de Adquisicion
Se utilizé el equipo disefiado previamente que incluye una tarjeta de adquisicion de

sefiales analdgicas (Modelo 6071, National Instruments, USA) de 12 bits y 64 canales. Las
sefiales adquiridas fueron los sonidos respiratorios, la sefial de flujo respiratorio y la sefal
de ECG, dando un total de 27 canales de registro; las sefiales acusticas fueron adquiridas
con 25 micréfonos subminiatura tipo electret, con respuesta en frecuencia plana hasta los
3,000 Hz, que estan acoplados en una campana de acrilico y que se colocan en la superficie
del térax con un disco adhesivo de doble cara. La sefial de flujo respiratorio se adquirié
mediante un neumotacdgrafo tipo Fleisch, acoplado al transductor de presion Validyne®.

Para todas las sefiales adquiridas la frecuencia de muestreo fue de 10,000 Hz.

El equipo de adquisicion de IAPM fue calibrado antes de cada registro, utilizando un
rotametro para la sefial de flujo respiratorio y un sonido conocido a campo libre para la

configuracién de micréfonos.

Se colocaron los micréfonos sobre la superficie posterior del torax del paciente en una
configuracién de matriz de 5x5 como se muestra en la Figura 5.2. El primer micréfono se
coloca a 5 cm por debajo de la séptima cervical, y el resto de los micréfonos se distribuyen

equidistantemente de tal forma que se cubran completamente los campos pulmonares.
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Maniobra respiratoria realizada
La maniobra se realiz6 dentro de una camara sonoamortiguada localizada en las

instalaciones del Instituto Nacional de Enfermedades Respiratorias (INER), en donde cada
uno de los pacientes fue trasladado para realizar el registro; se suprimio por unos minutos
todo suministro de oxigeno para realizar el registro, ésto con la finalidad de eliminar

fuentes de ruido.

Con el paciente sentado se adhieren los estetoscopios electrénicos (campana-
micréfono) con la distribucion de la Figura 5.2 y se coloca una pinza nasal. Se le solicita al
paciente respirar por la boca via el neumotacografo a un flujo de 1.5 L/s, esta maniobra se
controlé permitiendo al paciente visualizar la sefial de flujo en la pantalla de un
osciloscopio. La duracion total de la maniobra es de aproximadamente 15 segundos, en
donde inicialmente se registra un periodo de apnea espiratoria de 2 a 5 segundos y de 2 a 5
segundos finales de apnea inspiratoria. En la Figura 5.3 se presenta a un paciente realizando
la maniobra y la colocacion final de los estetoscopios electronicos en la espalda del

paciente.

Nomenclatura
P: posterior
L: izquierdo
R: derecho
M: medio
C: clavicular
X: axilar

.
f® © © o ®
re ®°® ®. ®
ie © ¢ © ©
2o © © ® ®
o © © © ©

FIGURA 5.2 ESQUEMA DE LA POSICION DE LOS MICROFONOS EN EL TORAX DEL PACIENTE Y
NOMENCLATURA
El primer micr6fono en ser colocado es el PM1, el cual se fija a una distancia aproximada de 5 cm después

de la séptima cervical. La colocacion del resto de los micr6fonos es variable, pero equidistante, entre los
distintos pacientes pero se procura que los campos pulmonares se cubran completamente. Las filas fueron
numeradas de manera ascendente del 1 al 5.
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FIGURA 5.3 PACIENTE CON MICROFONOS EN CONFIGURACION 5 X 5 Y MANIOBRA

RESPIRATORIA
(a) Maniobra de respiracion e instrumentacion. (b) Vista lateral de la configuracion empleada para la adquisicion de la
IAPM. (c) Vista frontal de la colocacién de los micréfonos.

Base de datos: Caracteristicas de los pacientes
La informacion acustica multicanal pulmonar que se utiliz6 en la presente investigacion

pertenece a la base de datos de LIPSIB, la cual cuenta con informacion recabada durante un
periodo de 4 afios. Todos los sujetos que componen la base de datos relacionada con la FPI
y el CFEP son sujetos varones de edad adulta; el diagndstico fue realizado por neumdlogos
del INER a través de las caracteristicas clinicas, anatdmicas y funcionales obtenidas
mediante el empleo de rayos X, tomografias, espirometria y pruebas de esfuerzo. En total
se cuenta con 14 pacientes con FPI y 29 pacientes con CFEP. Se utilizaron registros de 9
pacientes con diagndstico confirmado de CFEP y 10 pacientes con diagnéstico confirmado
de FPI para el entrenamiento de los clasificadores, en ambos grupos se registraron un total
de 5 fases inspiratorias y espiratorias, y el de sujetos con FPI fue utilizado como grupo

control o referencia.

Es preciso mencionar que todos los participantes en el proyecto fueron informados
sobre los objetivos del experimento y la maniobra a realizar, firmando asi el consentimiento

informado de acuerdo a la declaracién de Helsinki.
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Pre-procesamiento de las senales multicanales
El pre-procesamiento de la sefial consiste en adecuar la IAPM para aplicar las técnicas

de parametrizacion, como se puede observar en la Figura 5.1 y consistié en una etapa de
calibraciéon de las sefiales acusticas y de flujo respiratorio, la aplicacion de un filtrado

digital determinista, asi como de la segmentacion de la informacion acustica.

Todo el pre-procesamiento se realizd en una GUI programada en MatLab® para
ambiente Windows©; este programa ayuda a la visualizacion, calibracion, filtrado de la

sefial, extraccion de parametros, asi como para el entrenamiento de distintos clasificadores.

Todos los micr6fonos fueron seleccionados de manera que todos los estetoscopios
electrénicos tuvieran la misma ganancia y respuesta en frecuencia, sin embargo, se
implemento una etapa de calibracién digital utilizando un factor de escalamiento para cada
uno de los canales adquiridos el cual se obtuvo a partir del registro de un sonido generado

en condiciones de campo libre.

Con el fin de eliminar las interferencias y los artefactos de movimiento del sujeto asi
como el ruido cardiaco y muscular, las sefiales se filtraron aplicando un filtro de respuesta
impulso finita (FIR por sus siglas en inglés) pasa-banda de fase lineal con una banda de
paso de 75 a 2000 Hz. También se filtro la sefial de flujo, pero en este caso se utiliz6 la

configuracién pasa-bajas con una frecuencia de corte de 1,000 Hz.

En este trabajo solamente se utilizé la informacion relacionada con la fase inspiratoria,
por lo que mediante el uso de la GUI se segmentaron las sefiales en fases de inspiracion y
espiracion (véase Figura 5.4). Como primer paso se detecto en la sefial de flujo las fases de
inspiracion y espiracion mediante cambio de pendientes y cruces por cero, posteriormente
los tiempos donde inicia y termina cada fase se utilizaron para segmentar cada uno de los
25 canales acusticos. Se guardaron los segmentos de inspiracion y espiracion por separado,
de tal manera que para nuestro procesamiento solamente se utilizaron las fases de
inspiracion.

Para poder aplicar las técnicas de parametrizacion a cada segmento inspiratorio, cada
fase fue divida en 30 ventanas de informacion traslapadas un 25%, de tal manera que la

condicion de estacionaridad se pudiera asumir.
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Parametrizacion de la IAPM por técnicas lineales y no lineales
Cada uno de los segmentos de inspiracion de cada sujeto fue utilizado para calcular los

parametros necesarios para realizar la tarea de clasificacion; en el caso de técnicas lineales
se seleccionaron las frecuencias percentiles y los coeficientes del modelo UAR, mientras

que como teécnica no lineal se selecciond el calculo de la entropia de la sefal.

A continuacion se expone como se calcularon y se formaron las matrices de

informacion que posteriormente se utilizaron en los distintos clasificadores.

Frecuencias Percentiles
En cada ventana de inspiracion obtenida se calculo el espectro de potencia mediante el

modelo UAR con un orden M=4 ; para realizar esta estimacion del espectro de potencia se
utilizé la funcion de pburg, el cual se basa en el método de Burg.

Para realizar los célculos del area bajo la curva se utilizé la funcion de trapz. Se
calcularon los valores de frecuencia correspondientes a los porcentajes bajo la curva del
25%, 50%, 75%, 90%, 95%, 99%, y la potencia total, calculada como el area total bajo la
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FIGURA 5.4 DETECCION DE LAS FASES DE INSPIRACION Y ESPIRACION DE

UN SUJETO
La sefial de flujo F es muy importante para poder realizar la segmentacion de todos los canales. En la
GUI se puede visualizar las posiciones del inicio y final de cada fase.
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curva. Asi también se calcul6 la potencia méaxima, calculada como el maximo valor de

potencia y su correspondiente frecuencia, la frecuencia maxima.

Los vectores de caracteristicas (VC) se etiquetaron de dos maneras diferentes: el vector
denominado PSD contiene la informacién de las frecuencias percentiles y es de tamafio
6x1; el vector nombrado PSDa contiene la informacion de la potencia con tamafio 9x1. La

informacidn se organiz6 como se muestra en la Figura 5.5.

Se concatenaron todos los vectores columna de parametros de cada ventana de fase
inspiratoria de manera horizontal, y después se unieron las matrices formadas de cada canal
de manera vertical de tal manera que las matrices formadas quedaron de tamafio
[150%(30xN)] para los vectores de PSD y de [225%(30xN)] para los vectores de PSDa; en
la Figura 5.6 se muestra el célculo y el arreglo de los vectores para la informacién de las
frecuencias percentiles, el procedimiento para los vectores PSDa es similar.

|
O o
. Potencia PSD T
. Total - Pméx
. 2 Fmix
fSO f
|:| 25
75 fSO
Fo| | 55
o s =
o
5 f. fso
E 55 fs
L fos 4

PSDa

25 fmax  f50 5 fo0 95 99

Frecuencia [Hz]

FIGURA 5.5 DEFINICION DE LAS FRECUENCIAS PERCENTILES, POTENCIA TOTAL Y
GENERACION DE VECTORES DE CARACTERISTICAS

Cada frecuencia percentil se calculé como se indicé en el texto y se formaron dos tipos de vectores: PSD, que contiene
la informacion de las frecuencias percentiles, y PSDa, que incluye la informacion de la potencia mas las frecuencias
percentiles. El arreglo de la informacién por colores que se presenta en la figura es el que se utilizé para definir los
vectores de caracteristicas (VC).
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FIGURA 5.6 FRECUENCIAS PERCENTILES Y POTENCIA: ARREGLO DE VC PREVIO A LA

INTRODUCCION AL CLASIFICADOR

La P significa el nimero de pardmetros, en el caso del vector PSD el valor de P es de 6 y en el caso del vector PSDa el
valor de P es de 9; CH es el nimero total de canales del registro; W es el numero de ventanas en cada fase y N es el
ntmero de Fases del registro del sujeto. Para el caso del vector PSD el arreglo seria de [150x(30%N)] y para PSDa de
[225%(30xN)]. El simbolo en color naranja se refiere al clasificador, en correspondencia a los simbolos del diagrama
general de metodologia.

Coeficientes del modelo UAR
El orden del modelo fue calculado conforme al criterio de informacién de Akaike y se

establecié en M=4. Para realizar el calculo del modelo UAR se utilizé la funcién arx, la
cual mediante el método de minimos cuadrados (Least Squares) estima los coeficientes

escalares del modelo:

A(g)x(n) = B(q)u(n — nk) + e(n) (5-1)

El modelo anterior representa un modelo general AR 0 un modelo AR de media movil.

Sin embargo se puede configurar la funcion arx de tal manera que represente un modelo
AR de la forma:

A(@)x(n) = e(n) (5-2)
donde: A(qQ) =1+a;91+--+a,q®, si p=na entonces la ecuacién 5-2 se

traduce en:

x(n) = —a;x(n — 1) —azx(n —2) — - —ap,x(n —p) + e(n) (5-3)
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en donde x(n) es el valor de la sefial x en la muestra en el tiempo discreto n y a;...a, son
los coeficientes escalares del modelo UAR mientras que e(n) es una variable aleatoria no

correlacionada con media cero.

Se realizo el célculo para cada una de las ventanas de cada fase inspiratoria y se obtuvo
un arreglo de tamafio [4%30], se concatenaron los datos de todos los canales de manera
vertical y después la informacion de todas las fases horizontalmente, obteniendo de esa
manera una matriz de [100x(30xFases)]. En la Figura 5.7 se muestra el procedimiento de

manera grafica.
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FIGURA 5.7 MODELO UAR: ARREGLO DE VC PREVIO A LA INTRODUCCION AL
CLASIFICADOR

La P significa el nimero de parametros, en el caso del vector UAR es de 4 parametros; CH es el nimero total de canales
del registro; W es el nimero de ventanas en cada fase y F es el nimero de Fases del registro del sujeto. Para este caso el
tamario del arreglo es de [100x(WxF)]. El simbolo en color naranja se refiere al clasificador, en correspondencia a los
simbolo del diagrama general de metodologia.
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Entropia muestreada
Se calculd la entropia muestreada conforme la metodologia propuesta por Richman 'y

Moorman [4] y la ecuacion (4-28) (véase Capitulo 4). Los pardmetros que se utilizaron para
calcular la entropia muestreada fueron r=0.15 y m=2, estos valores se eligieron conforme a

los resultados de la referencia [5].

Se obtuvo el valor de la entropia muestreada de cada una de las ventanas de las fases de
inspiracion, se arreglaron los valores de entropia de cada ventana de manera horizontal.

Después se coloco en conjunto la informacion de todos los canales en forma vertical, en la

Figura 5.8 se muestra en forma grafica el acomodo.
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FIGURA 5.8 SAMPEN: ARREGLO DE VC PREVIO A LA INTRODUCCION AL CLASIFICADOR

En este caso el valor de la entropia es uno solo; CH es el nimero total de canales del registro; W es el nimero de ventanas
en cada fase y N es el nimero de Fases del registro del sujeto. Para este caso el tamafio del arreglo es de [25%(WxF)]. El
simbolo en color naranja se refiere al clasificador, en correspondencia a los simbolos del diagrama general de metodologia

Base de datos Final
En la Tabla 5.1 se presenta la informacion de la base de datos que fue utilizada para el

protocolo, los pacientes diagnosticados con FPI se etiquetaron como el grupo control,
mientras que los pacientes diagnosticados con CFEP se etiquetaron como "Sujetos”. Los
colores utilizados en las tablas 5.1 seran los mismos que se emplearan para la presentacion
de los resultados.
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TABLA 5.1 TAMARO DE LAS MATRICES DE CARACTERISTICAS DE CADA PACIENTE QUE SE
UTILIZO PARA EL PROTOCOLO DE FPI Y CFEP

Diagndstico

Etiqueta Sujeto . Sujeto Num Fases PSD UAR
Clinico
CONTROL C01 FPI C01 5 150x150 225X150 100x150 25
CONTROL C02 FPI C02 6 150x180 225x180 100x180 25
CONTROL C03 FPI C03 7 150X210 225x210 100x180 25
CONTROL C04 FPI C04 6 150x180 225x180 100x180 25
CONTROL C05 FPI C05 7 150x210 225x210 100x210 25
CONTROL C06 FPI C06 6 150x180 225x180 100x180 25
CONTROL co7 FPI co7 5 150x150 225X150 100x150 25
CONTROL C08 FPI C08 4 150x120 225x120 100x120 25
CONTROL C09 FPI C09 6 150x180 225X180 100x180 25
CONTROL C10 FPI C10 6 150x180 225x180 100x180 25
SUJETO S01 CFEP P01 5 150x150 225X150 100x150 25
SUJETO S02 CFEP P02 6 150x180 225X180 100X180 25
SUJETO S03 CFEP P03 5 150x150 225x150 100x150 25
SUJETO S04 CFEP P04 5 150x150 225X150 100x150 25
SUJETO S05 CFEP P05 7 150X210 225x210 100x180 25
SUJETO S06 CFEP P06 5 150x150 225X150 100x150 25
SUJETO S07 CFEP P07 6 150X180 225X180 100x180 25
SUJETO S08 CFEP P08 4 150X120 225x120 100X120 25
SUJETO S09 CFEP P09 6 150X180 225x180 100X180 25

En rojo se sefialan los pacientes y sus caracteristicas que fueron etiquetados como pacientes con fibrosis pulmonar idiopatica
(FP1); en color azul se encuentran sefialados aquellos sujetos cuyo diagnostico fue sindrome combinado fibrosis-enfisema
pulmonar (CFEP). PSD: vector de frecuencias percentiles. PSDa: Vector de frecuencias percentiles e informacion de la
potencia. UAR: los cuatro coeficientes del modelo univariado autorregresivo. SampEn: entropia muestreada

Disefio de los clasificadores
En un capitulo previo se explico que la tarea de clasificacion consiste en asignar una

categoria o clase a un VC, y para ello existen diferentes tipos de clasificadores que
permiten realizarla. Los clasificadores utilizados fueron redes neuronales, k-means y la

maquina de soporte vectorial.

Caracteristicas generales para el disefio de los clasificadores
El grupo de sujetos que se utilizo para el disefio de las redes neuronales y las maquinas

de soporte vectorial son los que se encuentran en la Tabla 5.1. Para el aprendizaje
supervisado, los sujetos se etiquetaron como +1 para indicar los sujetos del grupo control o
con diagnostico de FPI y -1 para los sujetos con diagndstico de CFEP. Los parametros
utilizados en esta seccion fueron las frecuencias percentiles y la informacion de potencia de

la sefial, los coeficientes del modelo UAR vy la entropia de la sefial.
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Redes Neuronales

Procedimiento general
El proceso de clasificacién se divide en tres etapas® que permiten disefiar y mejorar el

clasificador, estas etapas fueron programadas en la GUI para realizar la tarea de
clasificacion, para ello se dividieron los VCs en tres grupos distintos, donde el 80% de los
VCs se asignaron para la etapa de entrenamiento de los clasificadores y el resto para las
etapas de prueba y validacion. Se disefiaron dos funciones mezclaVectores.m, la cual realiza
la division de los VCs en grupos Yy asigna los vectores objetivos; y una funciéon llamada
mixVector.m, la cual crea nimero aleatorios de tipo entero no repetidos con los que se
mezclan las realizaciones. Se evaluaron los resultados arrojados por los clasificadores con
una prueba de validacion cruzada (la cual se explicara mas adelante) y que utiliza las
funciones disefiadas para esa tarea dXNET.m y dxWIN.m.
Estructura de la RN

Se utilizaron las funciones de Matlab newff, train y sim. La primera funcion configura
una red cuyo algoritmo de aprendizaje es el de retropropagacién (Feedforward
Backpropagation) mediante la funcion learngdm, aprendizaje por gradiente descendiente
(Gradient Descent with Momentum weight/bias Learning) y una funcién de entrenamiento
con base en la regla de Levenberg-Marquadt.. La segunda funcidn se utilizé para entrenar la
red y la tercera para la etapa de la validacion.

La arquitectura de las redes empleadas fue de una capa oculta y una sola neurona de
salida en [2]. Para los VCs conteniendo frecuencias percentiles, la arquitectura de la red fue
25-10-1, y para el resto de los VCs fue 20-10-1. La funcién no lineal en cada uno de los

nodos que se utilizo para las capas de entrada y oculta fue la tangente sigmoidea.

Se detuvo el entrenamiento de la red de dos formas: con 1000 épocas o por haber

alcanzado un cierto error minimo cuadratico.

Maquinas de soporte vectorial
Para la clasificacion de los coeficientes UAR con méaquinas de soporte vectorial se

utilizaron tres funciones: i) para separar grupos en dos clases se usaron las funciones

En el capitulo anterior se explicé que para el disefio de los clasificadores se recomienda dividir los VC en
tres grupos distintos para entrenar el clasificador (etapa 1, entrenamiento), probar y realizar ajustes (etapa 2,
prueba) y probar la nueva configuracion (etapa 3, validacion)
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svmtrain.m y svmclassify.m de Matlab; y ii) para clasificar mas tres clases se utilizo la

funcion multisvm [6].

Para la separacion con SVM en su version binaria o de dos clases se utilizo la funcién
kernel cuadratico mientras que el método para encontrar la hiper-superficie de separacion

fue minimos cuadrados.

Los vectores de caracteristicas se dividieron 90% del total para definir la hipersuperficie
y el 10% para validar los resultados, esto en correspondencia con los vectores introducidos
en las redes neuronales; de tal manera que los vectores que fueron introducidos en las
etapas de entrenamiento y prueba de la red neuronal fueron utilizados para crear la
hipersuperficie en la etapa de entrenamiento de SVM, mientras que los vectores
introducidos en la etapa de validacion de la red neuronal también se utilizaron en la etapa
de validacion de SVM.

Estrategias para evaluar el desempefio de los clasificadores
Aprovechando que la informacién sobre la categoria asignada por los especialistas

médicos a los VC (categoria real) es conocida, se evalud la categoria asignada por el
clasificador contra la categoria real de tal manera que para realizar la evaluacion de los
clasificadores se utilizaron tres tipos de estrategias:

Estrategia 1. Porcentaje de aciertos.

Se creo6 el programa de Matlab que permite realizar esta evaluacion (dxWIN.m), el cual
presenta la informacion del nimero de ventanas clasificadas correctamente,
incorrectamente o que no fueron clasificadas, en porcentaje, por cada paciente o sujeto. Los
datos se presentan en una matriz de confusion.

Estrategia 2: Prueba de validacion cruzada

La prueba de validaciéon cruzada permite calcular los parametros de sensibilidad, la
especificidad y el diagndstico de desempefio en cada una de las etapas, es decir,
entrenamiento, prueba y validacion. Para realizar esta evaluacion consideraremos la
existencia de dos grupos: a) un grupo “Control” (N) que serd aquel con el que realizaremos

las comparaciones (un grupo normal/sano); b) un grupo “No Control” (E), el que se
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consider6 como un grupo de pacientes. La informacion se presenta en una tabla como la

que se muestra a continuacion:

Fase NN NE EE EN NC TOTAL SENS ESP D3
Entren:mient nn1 net eel en1 nct Z;Ez;:zﬁg (5-4) | (59 (5-6)
Prueba nn2 ne2 ee? en2 nc2 Zzzzgi;iig (5-4) (5-5) (5-6)
vdidacion | i3 | ne3 | eed | en3 | ne3 |5y | | (56
Promedio

*NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio
**Los numeros entre paréntesis indican el numero de la ecuacién con la que son calculados

Se define a la sensibilidad como la capacidad del clasificador de detectar el grupo

control de la forma:

N

Sensibilidad = N X 100 (5-4)
NN+EN

La especificidad se define como la capacidad del clasificador para detectar a los VCs

del grupo no control, esto es:

EE
EE+NE

Especificidad = X 100 (5-5)

El diagnostico de desempefio de los clasificadores se calculdé como:

Sensibilidad+Especifidad
2

Diagnéstico de Desempefio = (5-6)

Todos los célculos se encuentran implementados dentro de la GUI en la seccion de
clasificacion/evaluacion de la red, y también se realizd fuera de la GUI mediante el

algoritmo disefiado dXNET.m.

También se calculd el porcentaje de ventanas clasificadas correctas e incorrectamente
en la etapa de validacion, las cuales se asignan como %CO y %IN, y se calculan mediante

las siguientes formulas:

%C0 = T2 X 100 (5-7)
%IN = 22 X 100 (5-8)
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Estrategia 3: Validacion General

La prueba de validacion general consiste en la introduccion de nuevos VCs que no

fueron utilizados en ninguna de las etapas del disefio de los clasificadores, este tipo de

pruebas nos permite medir el desempefio real de los clasificadores asi como su robustez.
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Capitulo 6 Resultados de la
discriminacion de la FPly CFEP

Introduccioén

En esta seccion se presentan los resultados del protocolo ADQ organizados de acuerdo
a la parametrizacion realizada, es decir: frecuencias percentiles e informacion de la
potencia (PSD & PSDa), modelo univariado autorregresivo (UAR), la entropia muestreada
(SampEn) y combinaciones de caracteristicas lineales y no lineales. Se presentaran los
resultados de los diferentes clasificadores con base en las estrategias expuestas en el
capitulo 5, es decir: 1) prueba de validacién cruzada (PVC) mediante los indices de
sensibilidad, especificidad y desempefio y 2) porcentaje de aciertos (PA) y de
clasificaciones incorrectas, obtenidos a partir de la tabla de PVC. Ademas, se incluye el
porcentaje de informacion acustica clasificada como CFEP o FPI de forma individual, es
decir, para cada paciente. Al final del capitulo se expondra la validacion general de las
diferentes estrategias de parametrizacién y del desempefio de clasificadores en casos

nuevos.

Existe informacion adicional a los resultados presentados en esta seccién que pueden

ser consultados en el Anexo A.

Pacientes: caracteristicas, pruebas clinicas y analisis de
imagenes de TAC

Todos los pacientes que participaron en el estudio fueron en su mayoria sujetos varones
mayores de 60 afios. Los neumologos del INER realizaron la historia clinica y diferentes
pruebas de laboratorio y de analisis de imagenes de TAC de cada paciente, los resultados de

los estudios se resumen en la Tabla 6.1.

Para discernir entre las patologias CFEP y FPI se utilizo la informacion de las fases
inspiratorias, de las cuéles ninguna fase inspiratoria o0 ventana fue descartada para realizar

la tarea de clasificacion.
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TABLA 6.1 CARACTERISTICAS CLINICAS DE LOS PACIENTES DE LA
BASE DE DATOS PARA ADQ

Caracteristicas de los pacientes y datos clinicos

Caracteristica FPI (10) CFEP (9)
Sexo (H/M) 9/1 9/0
Edad (afios) 67+8 65+4

Tabaquismo (IT) 8 9
Disnea y Tos 10 9
Acropaquia 3 6

Presencia de estertores crepitantes 7 9
FVC (% BIP) 83+19 76+20
FEV1 (% BIP) 88120 73£15
DLCO (% B/P) 66125 38+14
TLC (% B/P) 80 (69 A 88) 71 (64-76)
PSAP (mmHg) 26 (23 a 48) 35 (30 a 40)
% enfisema 0% 25.5%
Indice de Fibrosis 2.20+0.43 2.29+0.48

Resultados

Frecuencias Percentiles (PSD) e Informacion de la Potencia (PSDa)
La arquitectura de las redes neuronales artificiales (ANN) se expuso en el capitulo

anterior. La funcidn de activacion en la red neuronal es ‘tansig’ con rango de valores de la
salida de [-1,+1], se establecié un umbral de -0.8 y 0.8 respectivamente, por lo que las
ventanas no clasificadas corresponden a los valores en el nodo de salida comprendidos en el
intervalo (-0.8, 0.8).

El entrenamiento de la ANN para las frecuencias PSD (ANN-PSD) se detuvo a las 211
épocas y se obtuvo un error cuadratico medio (MSE) final de 0.025463. Mientras que con
la ANN para el vector de caracteristicas PSDa (ANN-PSDa) llego a un MSE de 0.644474 a

las 68 épocas.

Se evalud el desempefio de cada una de las redes neuronales utilizando la prueba de
validacion cruzada y los resultados se resumen en las Tabla 6.2 (PSD) y Tabla 6.3 (PSDa).
Considerando la informacion de las tres etapas de disefio se puede observar que para la
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ANN- PSD el porcentaje de ventanas clasificadas de manera correcta representa un PA de
76% (porcentaje que incluye los valores en las columnas NN mas EE dividido entre el total
de los VCs), mientras que ANN-PSDa el 18% de las ventanas se colocaron en la categoria
correcta. El porcentaje promedio de ventanas no clasificadas (columna NC de las tablas)
fue de 24% y 81%, respectivamente. La etapa mas importante para determinar el
desempefio de la red es la validacién, dado que esta etapa se evalUa con datos que la red no
utilizo para su entrenamiento. Como se puede observar en las tablas el vector PSD presenta
valores de sensibilidad, especificidad y desempefio méas altos que los obtenidos con los
vectores PSDa. Tan sélo en la etapa de validacion el porcentaje de ventanas clasificadas de
manera correcta implican un PA de 61.06% para ANN-PSD y de 17.13% para ANN-PSDa.

En los resultados individuales, es decir, la clasificacion de cada ventana de informacion
acustica para cada paciente, el vector PSD realiza una mejor clasificacion de acuerdo al
diagndstico médico con una menor porcentaje de ventanas no clasificadas que PSDa (véase
Tabla 6.4).

TABLA 6.2 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA PARA ANN-PSD

; OTA P )
Entrenamiento 1129 0 926 0 513 2568 100.00 | 100.00 | 100.00
Prueba 105 5 80 5 126 321 95.46 94.12 94.79
Validacion 118 3 78 2 120 321 98.33 96.30 97.32

Promedio = 97.93 96.80 97.37

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio

TABLA 6.3 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA ANN-PSDA

ase OTA P )
Entrenamiento 209 16 (253 | 14 | 2076 2568 93.72 94.05 93.89
Prueba 21 2 1 26| 4 268 321 84.00 92.86 88.43
Validacion 27 4 128 | 1 261 321 96.43 87.50 91.96

Promedio 91.38 91.47 91.43

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio
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TABLA 6.4 RESULTADOS INDIVIDUALES: ANN-PSD & ANN-PSDA

PSD PSDa
Sujeto FPI creP  [UNE T FPI CFEP

S0t 1% 75% 24% 3% 1% 96%
S02 0% 84% 16% 1% 42% 58%
S03 1% 68% 31% 2% 5% 93%
S04 0% 93% 7% 0% 49% 51%
805 1% 70% 30% 0% 21% 73%
S06 0% 7% 23% 1% 25% 75%
S07 0% 67% 33% 4% 2% 94%
s08 0% 63% 37% 1% 37% 63%
S09 2% 67% 32% 1% 4% 95%
Cot 91% 0% 9% 0% 1% 99%
Co2 91% 0% 9% % 0% 59%
co3 75% 0% 25% 32% 0% 68%
Co4 81% 0% 19% 4% 3% 93%
C05 76% 1% 23% 8% 2% 90%
C06 82% 1% 18% 2% 1% 98%
co7 60% 0% 40% 8% 1% 91%
Co8 60% 2% 38% 0% 3% 98%
C09 81% 2% 18% 43% 1% 56%
c10 75% 0% 25% 0% 1% 99%

* FPI=pacientes con diagndstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagnéstico clinico confirmado de Sindrome
Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. PSD= frecuencias Percentiles. PSDa= frecuencias percentiles e informacién de la potencia. NC= ventanas no
El?]I'f)lcfjlgas(:g:.porcentajes se encuentran redondeados.

En cuanto a los resultados con la clasificacion via SVM, se utiliz6 la funcion kernel
cuadratico (polinomial con d=2). En esta caso el conjunto de vectores se dividio en dos: en
vectores para entrenamiento que son los mismos que se utilizaron para la etapa de
entrenamiento y prueba de la ANN, y los vectores asignados a la prueba de validacion que
son los mismos que se utilizaron para la validacion en la ANN.

En los resultados de la etapa de validacion para SVM-PSD se obtuvo una sensibilidad
del 89.5%, una especificidad de 88.57% y un desempefio del clasificador del 89.04%. Para
el clasificador SVM-PSDa se obtuvo una sensibilidad de 93.02%, una especificidad de
87.92% y un desempefio de 95.24%. El vector de caracteristicas PSDa tiene un mejor
desempefio con el SVM que PSD, e inclusive se tienen valores de clasificacion mejor que

con ANN-PSDa.
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Con la técnica de clasificacion con SVM el nimero de ventanas no clasificadas es nulo
y la informacién mal clasificada en la etapa de validacion para SVM-PSD y SVM-PSDa es
muy baja del 11% y 9% respectivamente. Los resultados se pueden consultar a detalle en el
Anexo A.1, pagina 116.

Comparando el PA en la etapa de validacién del clasificador SVM con respecto a los
resultados de la ANN se puede observar que SVM presenta porcentajes de clasificacion
correcta mas altos que ANN. Sin embargo en la etapa de validacion de la PVC la ANN
presenta un mejor desempefio que SVM con el pardmetro PSD, mientras que SVM presenta
mejor desempefio con PSDa.

TABLA 6.5 COMPARACION ENTRE LOS RESULTADOS
PARA EL INDICE PA OBTENIDOS EN LA ETAPA DE
VALIDACION DE ANN Y SVM.

ANN SVM
PSD 61.06% 89%
PSDa 17.13% 91%

Coeficientes del modelo autorregresivounivariado (UAR)
En el caso del modelo UAR el entrenamiento de la ANN requirié de 277 épocas y el

MSE obtenido fue de 0.0171. La prueba de validacion cruzada (véase Tabla 6.6) demuestra
que con base en los coeficientes UAR se realiza una buena clasificacion, pues presenta un
porcentaje promedio mayor al 93% para la sensibilidad, especificidad y desempefio, pero
los resultados no son mejores que los obtenidos con las frecuencias percentiles (veéase Tabla
6.2). El porcentaje promedio de clasificacion de ventanas correctamente clasificadas indica
un PA de 98% mientras que el porcentaje de ventanas no clasificadas fue muy cercano al
0%. Si comparamos estos resultados con la clasificacion realizada con PSD, los

coeficientes UAR reducen dramaticamente el nUmero de ventanas sin clasificar.

En la Tabla 6.7 se presentan los resultados individuales para los parametros PSD y
UAR utilizando como clasificador una ANN. Como puede observarse el modelo UAR
presenta porcentajes individuales de clasificacion arriba del 90% para todos los pacientes y

el porcentaje de ventanas no clasificadas es mas bajo, lo que no sucede con PSD. Por lo que
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en este sentido la red neuronal en combinacién con los coeficientes del modelo UAR
(ANN-UAR) exhibe una mejor clasificacion que la obtenida con la combinacién (ANN-
PSD).

TABLA 6.6 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA ANN-UAR

3 OTA P )
Entrenamiento 1388 6 |1169| 5 0 2568 99.64 99.49 99.57
Prueba 158 12 | 132 | 12 7 321 92.94 91.67 92.30
validacion 156 15 | 131 | 14 g 321 91.77 89.73 90.75

Promedio 94.78 93.63 94.20
NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio

TABLA 6.7 PSD VERSUS UAR: COMPARACION DE LOS RESULTADOS INDIVIDUALES DE LOS
PACIENTES

* FPI=pacientes con diagnéstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagnéstico clinico confirmado de Sindrome
Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. PSD= frecuencias Percentiles. UAR= cuatro coeficientes del modelo UAR. NC= ventanas no clasificadas.
**Todos los porcentajes se encuentran redondeados.

En el caso de SVM, al igual que en la parametrizacion anterior el kernel utilizado fue el
cuadratico. En los resultados obtenidos en la etapa de validacion se obtuvieron los valores

de sensibilidad, especificidad y desempefio de 91.19%, 83.33% y 87.26% respectivamente.
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El desempefio fue menor que los obtenidos con ANN-UAR, pues en la etapa de validacion
de la PVC el porcentaje de ventanas clasificadas incorrectamente fue de 9.03% para ANN-
UAR, mientras que para SVM-UAR fue del 12.77%, es decir que para los coeficientes del
modelo UAR las redes neuronales hacen un trabajo mejor que las maquinas de soporte
vectorial. Por otro lado, la clasificacion en la etapa de validacion de SVM-UAR no fue
mejor que SVM-PSDa. (Anexo A.2., pagina 117)

Entropia Muestreada (SampEn)
Para el entrenamiento de la ANN se utilizaron 1000 épocas y se obtuvo un MSE de

0.29236. En la etapa de validacion (véase Tabla 6.8) de la PVC se puede observar que
exhibe sensibilidad, especificidad y desempefio por abajo del 80%. Considerando las tres
etapas en la tabla 6.8, el PA fue de 68.5%, mientras que el nimero de ventanas no
clasificadas fue de 24.61%. Si comparamos estos resultados generales con los obtenidos
con las técnicas anteriores observamos que el porcentaje de informacion no clasificada es

cercano al obtenido con PSD y muy alto con respecto al obtenido en UAR.

En los resultados individuales de los pacientes se puede observar que la tarea de separar
la informacidon en una de las dos categorias SampEn realiza una distincién de las patologias
similar a UAR y PSD, esto se puede observar en la Tabla 6.9. No obstante el porcentaje de
ventanas clasificadas incorrectamente es el mayor comparado con las técnicas anteriores,
pues tan solo en la etapa de validacion de la PVC (tabla 6.8) el 17% de la informacion esta

mal clasificada (informacion en las columnas NE mas EN dividido entre el total).

TABLA 6.8 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA ANN-SE

; OTA P )
Entrenamiento | 1026 46 812 53 631 2568 95.088 | 94.639 | 94.863
Prueba 101 37 79 28 76 321 78.295 | 68.103 | 73.199
validacion 107 27 74 30 83 321 78.102 | 73.267 | 75.685

Promedio  83.83 78.67 81.25

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio
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TABLA 6.9 RESULTADOS INDIVIDUALES: COMPARACION DE SAMPEN CON RESPECTO A LAS
OTRAS TECNICAS

PSD UAR SampEn
S01 1% 99% 3% 97% 1% 89%
S02 0% 100% 0% 100% 8% 92%
S03 1% 99% 3% 97% 5% 95%
o S04 0% 100% 2% 98% 6% 94%
"'5 S05 1% 99% 2% 98% 4% 96%
S06 0% 100% 2% 98% 15% 85%
S07 0% 100% 2% 98% 14% 86%
S08 0% 100% 1% 99% 6% 94%
S09 2% 98% 4% 96% 24% 76%
Co1 100% 0% 100% 0% 90% 10%
C02 100% 0% 99% 1% 97% 3%
C03 100% 0% 99% 1% 95% 5%
C04 100% 0% 99% 1% 91% 9%
= C05 99% 1% 98% 2% 96% 4%
- C06 99% 1% 99% 1% 88% 12%
co7 100% 0% 97% 3% 82% 18%
C08 97% 3% 98% 2% 92% 8%
C09 98% 2% 96% 4% 91% 9%
C10 100% 0% 95% 5% 91% 9%

* FPI=pacientes con diagnéstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagnéstico clinico confirmado de Sindrome
Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. PSD= frecuencias Percentiles. UAR= cuatro coeficientes del modelo UAR.. SampEn= Entropia muestreada
**Todos los porcentajes se encuentran redondeados.

A diferencia de los resultados obtenidos en la etapa de validacién de ANN-SampEn, el
clasificador SVM presenta mejores porcentajes de sensibilidad (81.56%), especificidad
(77.46%) y desempefio (79.51), la mayor parte de las ventanas de informacion son

clasificadas de manera correcta (véase Tabla 6.10).

Sin embargo si comparamos los resultados individuales de SVM-SampEn con los
resultados de ANN-SampEn (véase Tabla 6.11) se puede observar que las redes neuronales
hacen en promedio una mejor clasificacion de la informacidn acustica de los pacientes que

las maquinas de soporte vectorial.
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TABLA 6.10 COMPARACION ENTRE EL DESEMPENO DE CLASIFICADORES EN LA ETAPA DE
VALIDACION PARA SAMPEN

ANN SVM
Correcto 56.39% 79.75%
Incorrecto 17.76% 20.25%

TABLA 6.11 RESULTADOS INDIVIDUALES DE SAMPEN : SVM-SAMPEN VERSUS ANN-

SAMPEN
SVM-SampEn ANN-SampEn
- R CFEP
S01 17% 83% 1% 89%
S02 1% 89% 8% 92%
S03 15% 85% 5% 95%
~ S04 17% 83% 6% 94%
™ S05 14% 86% 4% 96%
© S06 15% 85% 15% 85%
S07 17% 83% 14% 86%
S08 20% 80% 6% 94%
S09 22% 78% 24% 76%
C01 87% 13% 90% 10%
C02 84% 16% 97% 3%
C03 84% 16% 95% 5%
C04 93% 7% 91% 9%
= C05 87% 13% 96% 4%
= C06 91% 9% 88% 12%
Co7 86% 14% 82% 18%
C08 84% 16% 92% 8%
C09 89% 1% 91% 9%
C10 82% 18% 91% 9%
correcto 87% 84% 91% 90%
Incorrecto 16% 13% 10% 9%

* FPI=pacientes con diagnéstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con
diagnostico clinico confirmado de Sindrome Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar.

**Todos los porcentajes se encuentran redondeados.

*** L os porcentajes de correcto e incorrecto son valores promedio de los porcentajes de cada sujeto

Combinacion de parametros

A partir de los resultados anteriores se realizaron dos propuestas de combinacion de
vectores de caracteristicas para mejorar los porcentajes de clasificacion. La primera
propuesta fue combinar caracteristicas lineales y no lineales, es decir, combinar los

coeficientes del modelo UAR con la informacién de la entropia (SE+UAR). Se decidio
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mezclar estos parametros debido a que el error cuadratico medio fue el méas bajo (véase
Tabla 6.12)

Otro de los vectores de caracteristicas que presentaron un MSE bajo con respecto al
resto de las técnicas fue PSD, sin embargo crear un vector SE+UAR+PSD & SE+PSD con
longitudes de 275 y 175 parametros, respectivamente, requeriria de mayor informacion, es
decir, mas sujetos, para disminuir el efecto de una mayor dimension del espacio de
caracteristicas (the curse of the dimensionality). Sin embargo, para tomar ventaja de la
informacion en el vector PSD se selecciond el pardmetro FO0 por mostrar una mayor
separacion, desde el punto de vista estadistico de diferencias significativas, de los grupos de
FPlI y CFEP (Anexo A.3). El vector de caracteristica se form6 con informacion de la
entropia muestreada, la frecuencia percentil 90 y los coeficientes UAR. Se le denomino

SEF90UAR vy tiene una longitud de 150 parametros.

TABLA 6.12 RESULTADOS DE LAS EPOCAS
DE ENTRENAMIENTO Y EL ERROR
CUADRATICO MEDIO DE CADA UNA DE LAS
REDES NEURONALES ARTIFICIALES

ENTRENADAS
| Parametro _ Epocas de entrenamiento  MSE |
PSD 211 0.025463
PSDa 68 0.64474
UAR 217 0.0171
SampEn 1000 0.29236

Entropia muestreada y los coeficientes del modelo UAR (SE+UAR)
Para entrenar esta red fueron necesarias 207 épocas y el MSE final fue 0.020249. La

funcion de activacion se conservo (‘tansig’) y la arquitectura que se utilizo fue de 20-10-1.
El intervalo de valores de salida fue de [-1,+1] y se conservé el umbral para la asignacion

de ventanas no clasificadas.

Se evaluo el desempefio de la red con la prueba de validacion cruzada la cual se muestra
en la Tabla 6.13. Los indices promedio de sensibilidad, especificidad y desempefio son de
mayor valor que los obtenidos con SampEn y comparables a los obtenidos con UAR. Sin
embargo se puede observar que el porcentaje de ventanas clasificadas correctamente en la

etapa de validacion mejord con respecto a las redes neuronales entrenadas con solamente
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un tipo de parametro, obteniendo un PA de 89.72% contra el 56.39% vy el 89.4% que se
obtuvo con SampEn y UAR respectivamente.

TABLA 6.13 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA ANN-SE+UAR

a OIA P )
Entrenamiento | 1383 7 1172 6 0 2568 99.57 99.41 99.49
Prueba 158 14 133 12 4 321 92.94 90.48 91.71
validacion 159 17 129 12 4 321 92.98 88.36 90.67

Promedio 95.16 92.75 93.96
NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio

Si revisamos la clasificacion de la informacion individual de los pacientes (véase Tabla
6.14) se puede apreciar que el porcentaje de ventanas no clasificadas es muy bajo casi del
0%; ademas, los porcentajes de clasificacion de cada sujeto son mayores al 94%. Por lo que
la combinacién de los pardmetros lineales y no lineales permite realizar una mejor
clasificacion y distinguir las dos clases con niveles de sensibilidad y especificidad bastante

buenos.

En el caso de la separacion de los grupos con el clasificador SVM en la etapa de
validacion el desempefio fue menor que con la ANN, pues se obtuvo una sensibilidad,
especificidad y desempefio de 83.62%, 79.17% y 81.39%, respectivamente. Si comparamos
el porcentaje de informacion incorrectamente clasificada durante la etapa de validacién
entre SVM y ANN, de 18.38% y 9.03% respectivamente, el uso de la maquina de soporte
vectorial con nucleo cuadratico tiende a cometer mas errores que cuando se emplea la red

neuronal artificial.

Sin embargo, cuando se revisan los resultados individuales se puede observar que el
porcentaje de ventanas clasificadas correctamente e incorrectamente son muy cercanos
entre SVM y ANN (véase Tabla 6.15). La separacion entre las clases FPI versus CFEP por
la técnica de SVM tiene porcentajes de clasificacion del 100% para la mayoria de los casos
(véase Tabla 6.14) con excepcion de los pacientes SO09 y C10 donde el porcentaje de

clasificacion es inclusive mas bajo que en la clasificacion ANN-SE+UAR.
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TABLA 6.14RESULTADOS INDIVIDUALES PARA ANN-SE+UAR & SVM-SE+UAR

S01 1% 99% 1% 0.0%| 100.0%
502 1% 99% 0% 0.0%| 100.0%
S03 1% 99% 1% 0.0%| 100.0%
S04 2% 98% 0% 0.0%|  100.0%
S05 4% 96% 0% 0.0%|  100.0%
S06 2% 98% 1% 0.0%|  100.0%
S07 1% 99% 1% 0.0%|  100.0%
08 3% 97% 1% 0.0%| 100.0%
S09 4% 96% 1% 16.1%|  83.9%
Co1 97% 3% 1% 100.0% |  0.0%
02 99% 1% 0% 100.0% |  0.0%
03 99% 1% 0% 100.0%|  0.0%
04 100% 0% 0% 100.0% |  0.0%
C05 94% 6% 0% 100.0% |  0.0%
C06 99% 1% 0% 100.0% |  0.0%
co7 97% 3% 0% 100.0% |  0.0%
08 98% 2% 1% 100.0% |  0.0%
09 96% 4% 0% 100.0% |  0.0%
10 99% 1% 0% 833% | 16.7%

* FPI=pacientes con diagnéstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagndstico clinico
confirmado de Sindrome Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. NC=No clasificados
**Todos los porcentajes se encuentran redondeados, por lo que la suma de los porcentajes posiblemente no ajuste al 100%

TABLA 6.15 COMPARACION DE LOS PORCENTAJES DE CLASIFICACION EN LA ETAPA DE

VALIDACION
ANN SVM
Correcto 97.6% 98.2%
Incorrecto 2.1% 1.8%
No Clasificadas 0.2% 0.0%

Entropia muestreada, f90 y UAR
La combinacion de estos parametros requirié de 341 épocas para su entrenamiento y se

llegd a un MSE de 0.27461. Los porcentajes de sensibilidad, especificidad y desempefio
para ANN-SEF90UAR en la etapa de validacion (véase Tabla 6.16) arrojaron resultados
muy similares a los obtenidos con SVM-SEF90UAR (véase Tabla 6.17). Sin embargo si
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evaluamos el porcentaje de ventanas clasificadas correctamente en la etapa de validacion se
puede observar que SVM realiza un mejor trabajo que ANN (85.05% vs. 68.22%).

En la revision de los casos individuales y considerando la informacién de todas las
etapas para el entrenamiento de ambos clasificadores (véase Tabla 6.18) se aprecia que la
cantidad de informacién no clasificada se encuentra alrededor del 20% con ANN Yy
aproximadamente el 70% de las ventanas fueron clasificadas en la clase correcta. En
contraste, el empleo de SVM permiti6 obtener porcentajes de clasificacion muy cercanos al

100%, con excepcidn de los pacientes S09 y C10.

TABLA 6.16 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA PARA ANN-SEF90UAR

Fase NN NE EE EN NC  TOTAL SENS  ESP D3
E”"e”:m'e”t 1043 52 809 38 626 2568 | 9649 | 93.96 | 95.22
Prueba 113 20 82 21 85 321 8433 | 8039 | 82.36
validacion 122 19 97 17 66 321 87.77 | 8362 | 85.70

Promedio  89.53 85.99 87.76

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio

TABLA 6.17 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA PARA SVM-SEF90UAR

Fase NN NE EE EN NC  TOTAL SENS  ESP D3
E”"e”:m'e”t 1562 0 1327 0 0 2889 | 100.00 | 100.00 | 100.00
validacion 157 21 116 27 0 321 8533 | 84.67 | 85.00

Promedio  92.66 92.34 92.50

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio

Comparando los resultados obtenidos de este nuevo vector de caracteristicas contra los
resultados obtenidos con el vector SE+UAR, se puede observar que en la etapa de
validacion de las redes neuronales artificiales el vector SE+UAR presenta mejores valores
de sensibilidad, especificidad y desempefio (Tabla 6.13) comparado con el vector que tiene

la informacion de la frecuencia (Tabla 6.16).
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TABLA 6.18 COMPARACION DE LOS RESULTADOS INDIVIDUALES OBTENIDOS PARA

SEF90UAR
ANN SVM

Sujeto FPI ccep NG PRI CFPE
S01 3% 64% 33% 00%| 100.0%
802 3% 7% 21% 00%| 100.0%
S03 4% 1% 25% 00%| 100.0%
S04 2% 81% 17% 00%| 100.0%
S05 13% 43% 4% 00%|  100.0%
S06 7% 72% 21% 00%|  100.0%
s07 2% 68% 29% 00%|  100.0%
S08 2% 78% 21% 00%|  100.0%
S09 8% 62% 31% 15.0% 85.0%
cot % 3% 26% 100.0% |  0.0%
co2 87% 1% 12% 1000% |  0.0%
co3 82% 5% 13% 100.0% |  0.0%
Co4 87% 2% 1% 100.0% |  0.0%
C05 67% 7% 26% 100.0% |  0.0%
C06 1% 4% 25% 100.0% |  0.0%
co7 31% 15% 53% 100.0% |  0.0%
co8 91% 2% 8% 100.0% |  0.0%
C09 76% 6% 18% 100.0% |  0.0%
c10 69% 8% 23% 88.3% |  11.7%

* FPI=pacientes con diagnéstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagndstico clinico confirmado de

Sindrome Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. NC=No clasificados
**Todos los porcentajes se encuentran redondeados, por lo que la suma de los porcentajes posiblemente no ajuste al 100%

Las méaquinas de soporte vectorial realizan una mejor clasificacion con el vector de
caracterisiticas SEFO0UAR, el desempefio presenta un valor mas alto que SVM-SE+UAR
(85% contra 81.39%). También se puede observar que para ambos vectores de
caracteristicas, SVM presenta porcentajes de clasificacion mas bajos con los sujetos S09 y
C10 (véase Tabla 6.14 y Tabla 6.18)

Ademas, el porcentaje de ventanas mal clasificadas en la etapa de validacion de la PVC
es menor (14.95% vs. 18.38%). En este sentido SVM-SEF90UAR realiza un mejor trabajo

gue SVM-SE+UAR e inclusive que ANN-SEF90UAR y ANN-SE+UAR.
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Validacidn con nuevos casos

La validacion de los clasificadores con el andlisis de nuevos casos es una de las etapas
mas importantes pues nos permite evaluar la generalizacion de los clasificadores disefiados
y entrenados. Los nuevos casos introducidos en las redes fueron 10 pacientes con 6 fases

inspiratorias en promedio (vease Tabla 6.19).

TABLA 6.19 CARACTERISTICAS DE LOS PACIENTES NUEVOS

Diagnéstico

Sujeto i Num Fases
Clinico
NCO1 CFEP 6 150x180 225X180 100x180 25
NCO02 CFEP 4 150X120 225X120 100X120 25
NCO03 CFEP 5 150X150 225X150 100X150 25
NC04 CFEP 4 150X120 225X120 100X120 25
NCO05 CFEP 8 150x240 225X240 100x240 25
NCO06 CFEP 8 150x240 225X240 100x240 25
NCO07 FPI 5 150x150 225X150 100x150 25
NCO08 FPI 6 150x180 225x180 100x180 25
NCO09 FPI 6 150x180 225x180 100x180 25
NC10 FPI 5 150x150 225X150 100X150 25

Con los nuevos casos se realizo la clasificacion de las ventanas de informacion acustica
via las ANNSs entrenadas cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.20, donde para obtener
los valores de NN, NE, EE y EN se consideré el mismo numero total de VC vy el
diagnostico médico. Los coeficientes del modelo UAR presentaron el menor numero de
ventanas no clasificadas (véase Tabla 6.20) sin embargo en los resultados globales la
informacion incorrectamente clasificada presentd el porcentaje mas alto de todos los
parametros (31.1%). Ademas, la técnica de parametrizacion en donde se obtuvo el mayor
namero de ventanas no clasificadas fue PSDa (81.1%) pero fue la técnica de
parametrizacion con el menor porcentaje de informacion incorrectamente clasificada
(5.6%).

De las cuatro técnicas inicialmente propuestas para realizar la clasificacion con ANN el
modelo UAR realiza un mejor trabajo que PSD, PSDa y SampEn. No obstante la
combinacion con otros parametros permite que la cantidad de ventanas que no se clasifican
asi como aquellas a las que se les asigna una categoria errénea sea menor. En el caso

especial de la combinacion de pardmetros lineales y no lineales, SampEn y UAR, el
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porcentaje de clasificacion correcta es bastante alto, aproximadamente del 70%; caso
contrario con SEFO0UAR en donde el porcentaje de clasificacion correcta es cercana al
50%.

En los resultados individuales (véase Tabla 6.21) en la segunda columna se incluyo el
diagnédstico médico (Dx) para efecto de comparacion de los resultados. Se puede observar
que la combinacion SE+UAR realiza una mejor clasificacion (4 de 6 sujetos con CFEP
fueron clasificados correctamente y todos los pacientes con FPI se clasificaron
correctamente) que el resto de los vectores de caracteristicas los Unicos casos donde la
clasificacion fue incorrecta es NC04 y NCO06. En el caso del parametro SampEn uno de los
pacientes no pudo ser clasificado, lo que significa que el dato quedo en el borde de
decision. Los resultados detallados de como fue asignada la etiqueta final a cada sujeto en

cada una de las técnicas puede consultarse en el Anexo A.4 paginas 123 y 126.

TABLA 6.20 REDES NEURONALES APLICADAS A LOS NUEVOS CASOS

Método NN NE EE EN NC TOTAL SENS ESP D3 % CO % IN % NC
UAR 777 199 | 717 | 492 35 | 2220 | 61.23 | 78.28 | 69.75 | 67.3% N1% | 1.6%

SampEn 517 198 | 445 | 414 | 646 | 2220 | 55.53 | 69.21 | 62.37 | 43.3% | 27.6% |29.1%

SE+UAR 772 204 | 805 | 391 48 | 2220 | 66.38 | 79.78 | 73.08 | 71.0% | 26.8% | 2.2%

PSD 490 112 | 265 | 292 | 1061 | 2220 | 62.66 | 70.29 | 66.48 | 34.0% 18.2% [47.8%

PSDa 189 45 106 80 | 1800 | 2220 | 70.26 |70.20 | 70.23 | 13.3% 56% |81.1%

SEF90UAR | 640 138 | 540 | 362 | 540 | 2220 | 63.87 | 79.65 | 71.76 | 53.2% 22.5% | 24.3%

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagnéstico de desempefio. %CO= porcentaje de informacion
correctamente clasificada. %IN= porcentaje de informacién incorrectamente clasificada.
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TABLA 6.21 REVISION DE LOS CASOS PARTICULARES PARA ANN

Paciente Dx PSD PSDa UAR SampEn | SE+UAR | SEF90UAR
NCO1 CFEP FPI FPI CFPE NSPC CFPE CFPE
NC02 CFEP FP) FP) CFPE FPI CFPE FPI
NC03 CFEP CFPE CFPE CFPE CFPE CFPE CFPE
NCO4 CFEP FPI FP) FPI FPI FPI FPI
NCO5 CFEP FPI CFPE FPI FPI CFPE CFPE
NCO06 CFEP CFPE CFPE FPI CFPE FPI FPI
NCO7 FPI FP) CFPE FPI FPI FPI FPI
NCO08 FPI FPI FPI FPI FPI FPI CFPE
NC09 FPI CFPE FPI FPI CFPE FPI FPI
NC10 FPI FPI FPI FPI FPI FPI FPI

CFEP (bien /total)  2/6 306 3/6 216 416 306
IPF (bien /total)  3/4 314 4/4 3/4 414 3/4

* NSPC-=la informacién no pudo clasificar al sujeto. Dx=Diagnéstico Clinico

Con el empleo del clasificador SVM para ninguno de los vectores de caracteristicas se
obtuvieron ventanas que no hayan sido clasificadas (Anexo A.4, paginas 123 y 126). De
acuerdo a los resultados de la Tabla 6.22, el mejor desempefio (indice D3) lo obtuvo el VC
conformado por coeficientes UAR, y comparable con el obtenido por SEFO0UAR, mientras
que el peor lo obtuvo el VC con PSDa. Los parametros que presentaron mayor porcentaje
de ventanas clasificadas correctamente fue UAR y SEF90UAR (75%) seguidos por la
combinacion SE+UAR (71%). SVM-SampEn presenta el mayor porcentaje de ventanas

clasificadas incorrectamente (44%).

Los resultados individuales para cada sujeto se presentan en la Tabla 6.23. Los
parametros con mayor nimero de sujetos clasificados correctamente fueron PSD, UAR y
SEF90UAR, 5 de 6 sujetos diagnosticados con CFEP y todos los sujetos con FPI fueron
clasificados correctamente. EI menor nimero de pacientes correctamente etiquetados los
presentd SE+UAR.

Tanto en SVM como ANN el desempefio del pardmetro UAR fue uno de los mejores,
mientras que el VC que presentd un mal desempefio en la clasificacion fue el conformado

por SampEn. EI VC conformado por la combinacion SE+UAR presentd una mejor
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clasificacion con los nuevos casos aplicando la técnica de redes neuronales artificiales que

SVM.

TABLA 6.22 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL APLICADAS A NUEVOS CASOS

Método NN NE EE EN NC TOTAL SENS ESP D3  %CO %IN %NC
UAR 811 179 848 382 0 2220 | 67.98 | 82.57 | 75.28 | 75% | 25% | 0%
SampEn 648 342 603 627 0 2220 | 50.82 | 63.81 | 57.32 | 56% | 44% | 0%
SE+UAR 703 287 874 356 0 2220 | 66.38 | 75.28 | 70.83 | 71% | 29% | 0%
PSD 728 262 608 622 0 2220 | 5393 | 69.89 | 61.91 | 60% | 40% | 0%
PSDa 681 309 620 610 0 2220 | 52.75 | 66.74 | 59.74 | 59% | 41% | 0%
SEF90UAR | 763 227 901 329 0 2220 | 69.87 | 79.88 | 74.87 | 75% | 25% | 0%

NN=control clasificado como control. NE=Control clasificado como no control. EE= no control clasificado como no control. EN= no control clasificado
como control. NC= no clasificados. SENS=sensibilidad. ESP= especificidad . D3=diagndstico de desempefio. %CO= porcentaje de informacion
correctamente clasificada. %IN= porcentaje de informacion incorrectamente clasificada.

TABLA 6.23 REVISION DE LOS CASOS PARTICULARES PARA SVM

Paciente Dx PSD PSDa UAR SampEn SE+UAR | SEF90UAR
NCO1 CFEP CFPE CFPE CFPE FPI FPI CFPE
NCO02 CFEP CFPE FPI CFPE FPI CFPE CFPE
NCO03 CFEP CFPE CFPE CFPE CFPE FPI CFPE
NCO04 CFEP FPI FPI FPI FPI FPI FPI
NC05 CFEP CFPE FPI CFPE FPI FPI CFPE
NC06 CFEP CFPE CFPE CFPE FPI NSPC CFPE
NCO07 FPI FPI FPI FPI FPI FPI FPI
NCO08 FPI FPI CFPE FPI FPI CFPE FPI
NC09 FPI FPI CFPE FPI FPI CFPE FPI
NC10 FPI FPI FPI FPI FPI FPI FPI

CFEP (bien / total) 5/6 3/6 5/6 1/6 1/6 5/6
IPF (bien / total) 4/4 2/4 4/4 4/4 2/4 4/4

* NSPC=la informacién no pudo clasificar al sujeto. Dx=Diagnéstico Clinico

Resumen de los resultados

En la Tabla 6.24 se presenta la informacion en resumen de la etapa de validacion en el

entrenamiento de los clasificadores, con color rojo se sefialan los valores mas altos de cada
clasificador (columnas) sin considerar el parametro, en negritas se sefiala para cada

parametro cual de los dos clasificadores tuvo un mejor resultado (informacion por renglén).
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En este sentido la prueba indica que ANN-PSD es el mejor clasificador, seguido por SVM-
PSDa.

TABLA 6.24 RESUMEN DE LA PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA PARA LA ETAPA DE

VALIDACION

Parkmelro SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD DIAGNOSTICO DE DESEMPENO
ANN SVM ANN SVM ANN SVM
PSD 98.33 89.50 96.30 88.57 97.32 89.04
PSDa 96.43 93.02 87.50 87.92 91.96 95.24
UAR 91.77 91.19 89.73 83.33 90.75 87.26
SampEn 78.10 81.56 73.27 77.46 75.68 79.51
SE+UAR 92.98 83.62 88.36 7917 90.67 81.39
SEF90UAR 87.77 85.33 83.62 84.67 85.70 85.00

En la Tabla 6.25 se presentan los porcentajes de clasificacion correcta e incorrecta para
la etapa de validacion, en negritas se sefialan los mejores porcentajes de clasificacion
“bien” realizada por cada parametro mientras que en verde se sefiala el mejor porcentaje de
clasificacion realizado por ANN y SVM. Con color rojo se sefiala los porcentajes de error
de clasificacion mas altos por tipo de clasificador y los valores subrayados sefialan el
porcentaje mas alto de ventanas correctamente clasificadas sin importar la técnica de
parametrizacion y el clasificador. En este sentido los porcentajes sefialan que el mejor
clasificador es SVM-PSDa seguido por ANN-SE+UAR.

TABLA 6.25 RESUMEN DE LOS PORCENTAJES DE INFORMACION CLASIFICADA EN LA ETAPA
DE VALIDACION

PSD PSDa UAR SampEn SE+UAR SEF90UAR
BIEN MAL BIEN MAL BIEN MAL BIEN ‘ MAL

ANN| 61.06 | 156 | 17.13 | 1.56 | 89.4 9.03 | 56.39 | 17.76 | 89.72 | 9.03 | 68.22 | 11.21

SVM| 89 11 AN 9 87.23 | 1277 | 79.75 | 20.25 | 81.62 | 18.38 | 85.05 | 14.95
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En la Tabla 6.26 se presenta un resumen del nimero de casos clasificados correctamente
en la validacion con nuevos pacientes, en negritas se sefialan los valores méas altos por
técnica de parametrizacion y en color rojo se sefiala la peor clasificacion. Para los nuevos
casos el clasificador que realiza un mejor trabajo es SVM. La técnica de parametrizacion

que no funciono con ningun clasificador fue SampEn.

TABLA 6.26 RESUMEN DEL NUMERO DE NUEVOS CASOS CLASIFICADOS CORRECTAMENTE

Clasificador  Patologia [ PSDa UAR | sampEn | SE+UAR [SEFS0UAR|
CFEP (bien / total) 2/6 316 316 2/6 4/6 316
ANN IPF (bien / total) 3/4 3/4 4/4 3/4 4/4 3/4
Porcentaje 50 60 70 50 80 60
CFEP (bien / total) 5/6 3/6 5/6 1/6 1/6 5/6
SVM IPF (bien / total) 4/4 2/4 4/4 4/4 2/4 4/4
Porcentaje 90 50 20 50 30 20

* El porcentaje se calculo el nimero de pacientes bien clasificados de IPF y CFEP entre el nimero total de pacientes por 100
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Capitulo 7 Conclusiones y
perspectivas

El empleo de algoritmos computacionales en el a&rea médica ha ganado terreno debido a
su capacidad de procesar informacidn cuantitativa acerca de un fenémeno biolégico y de
contender con grandes cantidades de informacion, por lo que diversos grupos de
investigacion se han dado a la tarea de eliminar el caracter subjetivo de la herramienta
clinica conocida como auscultacion acustica pulmonar. La idea se enfoca en identificar
diversas patologias pulmonares mediante el reconocimiento de patrones y contribuir al

diagndstico oportuno.

Uno de los retos fundamentales en el sindrome combinado fibrosis enfisema pulmonar
(CFEP) es que en las primeras etapas de su evolucion la enfermedad presenta
caracteristicas clinicas muy similares a las de la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) e
inclusive a la fibrosis intersticial pulmonar relacionada con el tabaquismo (SRIF) [1]. Este
comportamiento complica su diagnéstico y precisa del empleo de técnicas mas costosas
como la TAC o mas invasivas como la biopsia pulmonar, para realizar el diagndstico
diferencial. En este sentido metodologias no invasivas que permitan contender con este
problema son bienvenidas. Sin embargo, hasta el momento no se ha reportado en la
literatura alguna propuesta que permita discernir el sindrome combinado fibrosis enfisema
pulmonar (CFEP) de la fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) utilizando informacién acustica
multicanal, por lo que en esta tesis se propuso abordar este problema. (Véase Tabla 2.2, en
el Capitulo 2)

En esfuerzos previos, realizados dentro del laboratorio de investigacion en
procesamiento de sefiales e imagenes biomédicas (LIPSIB) de la UAMI, se logrd discernir
entre sujetos sanos y pacientes con neumopatia intersticial difusa (NID) [2], patologia que
se caracteriza por presentar lesiones fibrdticas. Esta experiencia permitio en esta tesis
disefiar la metodologia y realizar una nueva propuesta para la paremetrizacion de la

informacion asi como para la evaluacion del desempefio de diferentes clasificadores.
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El reto principal con el que nos enfrentamos en este trabajo es que acusticamente ambos
padecimientos presentan los sonidos denominados estertores crepitantes debido a las
lesiones fibrdticas, pero el sindrome combinado también presenta lesiones enfisematosas
que modifican la estructura pulmonar y por la tanto, los sonidos que genera. Bajo estas
condiciones se establecio la hipdtesis de que un arreglo de 5x5 micr6fonos mas la seleccién
cuidadosa de un vector de caracteristicas, obtenido mediante la parametrizacion de la
informacidn acustica, nos permitiria identificar automaticamente ambos padecimientos
mediante un clasificador. Los resultados obtenidos nos permiten afirmar que la

diferenciacion entre las patologias CFEP y la FPI es acusticamente posible.

En general la tarea de clasificacion se facilita si en el espacio de caracteristicas los
vectores forman clases las cuales se encuentran concentradas y bien separadas entre ellas.
En este sentido en este trabajo de tesis la estrategia para seleccionar el mejor vector de
caracteristicas (VC) fue evaluar diversas formas de parametrizacion de la informacién
acustica. La estrategia generdé un conjunto de vectores de caracteristicas donde algunos de
ellos presentaron mejores indices en el proceso de clasificacion. Los VCs se formaron
considerando desde informacion en el dominio de la frecuencia, coeficientes de modelos

paramétricos hasta la irregularidad de la informacion acustica multicanal.

En el trabajo de Charleston et al. [2], se encontrd que la extraccion de caracteristicas via
el modelo UAR, y utilizando un clasificador no lineal, permite separar los grupos de
sujetos sanos y pacientes con NID. Los resultados de la presente tesis extienden los
resultados anteriores y certifican que el modelo UAR también permite separar pacientes
con FP1 y CFEP, a pesar de que ambas patologias presentan informacion acustica similar
como lo son los estertores crepitantes. Asimismo, esta forma de parametrizacion presenta
buenos porcentajes de clasificacion en la etapa de validacién e inclusive el clasificador

muestra una buena generalizacién, cuando se introducen nuevos casos.

Las técnicas de parametrizacion que mostraron una mejor caracterizacién de la
informacién acustica pulmonar multicanal fueron las técnicas lineales PSD y UAR. La

informacidn obtenida por la técnica no lineal de entropia muestreada no fue de impacto en
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la clasificacion de las dos enfermedades, pero si puede ayudar a mejorar la clasificacion si
se introduce en combinacion con pardmetros lineales (SEF90UAR).

Ademas, en este trabajo se evalu6 y se reporta el uso de dos clasificadores
supervisados: maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales
(ANN).Sin embargo, estos clasificadores no fueron los Unicos evaluados para resolver el
problema. Adicionalmente se realiz6 también un esfuerzo por evaluar clasificadores no
supervisados para discernir entre CFEP y FPI. Para ello se utilizd el agrupamiento por el
algoritmo K-means, en donde cada vector de caracteristicas se clasifica de acuerdo a su
cercania con un centro de masa de un cumulo de vectores de caracteristicas, de tal manera
que un nuevo VC se asignara la clase con que se encuentre mas cercana. En la literatura se
reporta que el empleo de clasificadores como el K-means permiten clasificar sonidos
pulmonares con altos porcentajes de sensibilidad, especificidad y precision [3-5].Sin
embargo, en este trabajo de tesis el K-means no realiz6 una buena clasificacion de los
grupos dado que las clases no fueron linealmente separables. Los resultados no fueron
reportados en la tesis debido a limitaciones de espacio.

Las ANN han sido ampliamente empleadas en la clasificacion de los sonidos
pulmonares, mientras que uno de los clasificadores que han ganado popularidad en los

ultimos afios son las maquinas de soporte vectorial.

Las ANN se han aplicado extensamente para la clasificacion utilizando pardmetros
lineales y no lineales, pero presenta el inconveniente de un tiempo de entrenamiento
importante. SVM por otro lado no presenta el problema del tiempo de entrenamiento y en la
literatura encuentra reportado que el uso de este clasificador en combinacion con diversas
técnicas de parametrizacion presenta en general buenos resultados [6-9].En la presente tesis

se encontrd que particularmente que el SVM tiene una mayor generalizacion que ANN.

Otra de las contribuciones realizadas en este trabajo es la generacion de un VC
incluyendo pardmetros lineales y no lineales, en combinacion con el SVM pues en la

literatura se reporta solamente SVM e informacion relacionada con el espectro de potencia
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[6], SVM y el uso de coeficiente cepstrales de Mel[5], y SVM utilizando caracteristicas de

los estertores crepitantes [8].

Una de las preguntas que se han planteado a nivel médico en relacién a la CFEP es si
este padecimiento representa la union de los efectos aislados de la FPI y el enfisema
pulmonar o es una identidad diferente. Al respecto, con este trabajo de investigacion se
logra contribuir parcialmente al tema, pues se identifico que las caracteristicas acusticas de
los pacientes con CFEP difieren de la FPI a tal grado que se logro separar exitosamente las
dos clases via las técnicas lineales y su combinacién con una técnica no lineal y la
aplicacion del SVM. Para aportar mayor informacion en la respuesta a la pregunta
planteada, seria necesario introducir un nuevo grupo de pacientes que hayan sido
diagnosticados con enfisema pulmonar solamente. De esta forma se podria comprobar si
acusticamente la CFEP es un padecimiento diferente o efectivamente es la conjuncién de

dos enfermedades.

Recordando que una de las caracteristicas principales de la CFEP es que en las bases de
los pulmones predomina la fibrosis pulmonar y el enfisema se encuentra en los apices
pulmonares, una perspectiva en el procesamiento de la informacion multicanal seria dividir
el arreglo de microfonos, en subconjuntos que permitan establecer los porcentajes de
clasificacion por zonas, de tal manera que se pueda observar si la distribucién regional de la
enfermedad influye en la decision y si es posible utilizar los porcentajes de clasificacion

como indice de dafio pulmonar debido a las lesiones fibroticas.
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Anexo A

A.l. Resultados de SVM-PSD & SVM-PSDa

En la tabla A.1y A.2 se muestran los resultados de la evaluacién del desempefio de las
maquinas de soporte vectorial. En la tabla A.3 se muestra a detalle el nimero de ventanas
clasificadas en cada categoria por cada paciente, la informacion corresponde a las ventanas de

ambas etapas de entrenamiento de los clasificadores.

TABLA A. 1 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA SVM-PSD

p 0 OTA p D
Entrenamiento 1562 0 1327 0 0 2889 100.00 100.00 100.00

PSD
validacién 162 16 124 19 0 321 89.50 88.57 89.04

) 3210 9475 9429 9452
TABLA A. 2 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA SVM-PSDA

O OTA D
Entrenamiento 1562 0 1327 0 0 2889 100.00 100.00 100.00
PSDa
validacion 160 18 131 12 0 321 93.02 87.92 90.47

3210 96.51 93.96 95.24

TABLA A. 3 VENTANAS CLASIFICADAS EN CADA CATEGORIA

PSD PSDa
Sujeto FPI CFEP FPI \ CFEP
S01 0 150 0 150
S02 0 180 0 180
S03 0 150 0 150
S04 0 150 0 150
S05 0 210 0 210
S06 0 150 0 150
S07 0 180 0 180
S08 0 120 0 120
S09 19 161 12 168
Co1 150 0 150 0
c02 180 0 180 0
C03 210 0 210 0
C04 180 0 180 0
C05 210 0 210 0
C06 180 0 180 0
co7 150 0 150 0
Co8 120 0 120 0
C09 180 0 180 0
c10 164 16 162 18

* FPI=pacientes con diagnostico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagnéstico clinico confirmado de Sindrome
Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. PSD= frecuencias Percentiles. PSDa=frecuencias percentiles e informacion de la potencia.
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A.2. Resultados de SVM-UAR

En la tabla A.4. se presentan los resultados de la prueba de validacion cruzada aplicada a
SVM-UAR, mientras que en la tabla A.5. se muestra la informacion a detalle de la clasificacion de

la informacion de cada uno de los pacientes.

TABLA A.1 PRUEBA DE VALIDACION CRUZADA SVM-UAR

etro ase OTA P D
Entrenamiento 1568 0 1321 0 0 2889 100.00 100.00 100.00
validacion 145 27 135 14 0 321 91.19 83.33 87.26

3210 95.60 91.67 93.63

TABLA A.2 VENTANAS CLASIFICADAS EN CADA CATEGORIA POR PACIENTE

] Sujeto FPI CFPE TOTAL
S01 0 150 150
S02 0 180 180
S03 0 150 150
S04 0 150 150
S05 0 210 210
S06 0 150 150
So07 0 180 180
S08 0 120 120
S09 14 166 180
Co1 150 0 150
C02 180 0 180
Co3 210 0 210
Co4 180 0 180
C05 210 0 210
C06 180 0 180
co7 150 0 150
Co8 120 0 120
09 180 0 180
C10 153 27 180

* FPI=pacientes con diagndstico clinico confirmado de fibrosis pulmonar idiopatica. CFEP= pacientes con diagndstico clinico confirmado de Sindrome
Combinado Fibrosis-Enfisema Pulmonar. UAR= coeficientes del modelo UAR

A.3. Analisis de las frecuencias percentiles para ADQ
Las frecuencias percentiles pueden asociarse féacilmente a cambios morfoldgicos y

funcionales en el sistema respiratorio, por lo que analizar su comportamiento extiende la nocion
sobre lo que se esta observando en cada uno de los pacientes. Se analizé el comportamiento global
de las frecuencias percentiles utilizando los valores promedios para cada parametro y canal del
grupo de pacientes y se realizaron pruebas estadisticas que permitieran evaluar si el
comportamiento observado realmente representa una diferencia. La distribucion de los datos no es

normal por lo que las pruebas estadisticas aplicadas a la informacion fueron la prueba de Kruskall-
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Wallis. En la tabla A.6. se muestran los resultados de las pruebas estadisticas aplicadas a cada curva
calculada. En gris se sefialan aquellos parametros en donde no se encontraron diferencias
estadisticamente significativas entre los pacientes con FPl y CFEP; como puede observar la

frecuencia fy presenta diferencias estadisticamente significativas entre ambos grupos.

TABLA A.3 RESULTADOS DE LA PRUEBA DE KRUSKALL-WALLIS

Valores Promedio FPI vs.
B 2.39E-03

*FPI=fibrosis pulmonar idiopatica. CPFE= sindrome combinado fibrosis enfisema pulmonar. Ptotal=potencia total del espectro de potencia. Pmax=
potencia maxima. Fmax= frecuencia méaxima. f25-f99= frecuencias percentiles.
** Las celdas en color gris representan los parametros donde NO existen diferencias estadisticamente significativas

También se comprob6 la existencia de diferencias estadisticamente significativas por
parametro y canal, las cuales se muestran en la tabla Tabla A.4, donde se sefiala en color gris los
canales y parametros donde no existen diferencias estadisticamente significativas.

TABLA A.4RESULTADOS DE LA PRUEBA ESTADISTICA KRUSKALL-WALLIS PARA CADA
CANAL Y PARAMETRO

canales | Ptotal Pmax Fmax 25 f50 75 90 f95 99

1 0.000 0.000 0000 [N082800  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
3 0.000 0000 [NOR27ZI 0000 [NOOGOMM  0.000 0.000 0.000 0.002
4 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
5 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
6 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000
7 0.000 0.000 0.002 0000 [NOZ256M  0.000 0.000 0.000 0.008
8 0.000 0.000 0.000 0.020 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
9 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001
10 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
12 0.000 0.000 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000
13 0.000 0.000 0.015 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
14 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
15 0.000 0.000  NOI6SSMN  0.000  [NNNOWESINN  0.007 0.000 0.000 0.000
16 0.000 0.000 0012 0676 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000
17 0.000 0.000 0.000 0.015 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
18 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000
19 0.000 0.000 0.039 0.004 0.000 0.000 0.000 0.003
20 osZe 0017 ! . 0.007 ! 0.000 0.000
21 0.000 0.002 0.000 0.000
22 0.000 0.000 0.024 0.000
23 0.000 0.000 0.000 0.004
24 0.000 0.000 ! 0.000 0.000
25 0.000 0.000 0.000 0.000 ! 0.000

Los pacientes que se analizaron pertenecen al protocolo ADQ_1 y se utiliz6 también la
informacion de los sujetos sanos de ADQ_2, estos Ultimos como grupo de referencia. En las figuras
de la A.1 hasta A.9 se muestra el comportamiento de los valores promedio de la sefial en cada canal
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y pardmetro, los grupos se etiquetaron como IPF para los pacientes diagnosticados con Fibrosis
Pulmonar ldiopatica y CPFE para los que pertenecen al grupo Sindrome Combinado Fibrosis-
Enfisema Pulmonar. En color verde se graficd la informacién relacionada con los sujetos sanos, en
rojo la informacién relacionada con los pacientes del grupo IPF y en azul aquellos que pertenecen al
grupo de CPFE.

En la figura A.1 Se observa que existe una separacién entre los valores promedio de IPF y
CPFE para todos los canales con excepcion de la zona de la base de los pulmones, por ejemplo el
canal 21 muestra un comportamiento similar. Sin embargo globalmente se puede apreciar que la

potencia de los pacientes con IPF es mayor a la de los sujetos con CPFE.

En la A.2 se observa que también los valores de la potencia méxima se encuentran
separados, esto corresponde con el comportamiento de los valores de la potencia total. Sin embargo
en este parametro se puede observar que el CPFE se comporta similar a la IPF en los canales 20 a

24, en donde por la bibliografia se sabe que predominan las lesiones fibroticas en la CPFE.

En la figura A.3 a diferencia de los valores de la potencia maxima, la frecuencia maxima es
mayor para los pacientes con CPFE en la mayoria de los canales con excepcion de los canales de

las bases de los pulmones que corresponden a los canales 20 al 25.

En las figuras A.4, A.5y A.9 se puede observar que aunque existen visualmente diferencias
en los valores para cada uno de los canales entre los dos grupos, estadisticamente estas no

representan diferencias entre la informacion de las dos clases.

En las figuras A.6, A.7 y A.8 si se detecta visualmente que la informacién de los pacientes
con IPF y CPFE es diferente por lo menos para los canales del 1 al 19, mientras que en los canales
que registran las bases pulmonares se observa que los valores se encuentran muy cercanos entre

ambas clases.
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A.4. Detalle de la clasificacion con los nuevos casos

Redes Neuronales

TABLA A.5 ANN PSD NUEVOS CASOS

Nimero de ventanas Porcentajes
Sl -0 crre NocLAs. BRI TTIN CPFE NOCLAS. etiquet:
NCO1 | 35 | 27 118 180 | 19.44% | 15.00% | 65.56% FPI
NCO02 | 18 4 98 120 [ 15.00% | 3.33% | 81.67% FPI
NCO3 | 24 | 25 101 150 [16.00% | 16.67% | 67.33% CFPE
NCO04 | 45 9 66 120 | 37.50% | 7.50% | 55.00% FPI
NCO5 | 147| 5 88 240 161.25% | 2.08% | 36.67% FPI
NCO6 | 23 | 44 173 240 | 9.58% [18.33% | 72.08% CFPE
NCO7 | 68 | 16 96 180 [37.78% | 8.89% | 53.33% FPI
NCO8| 30 | 26 94 150 [20.00% | 17.33% | 62.67% FPI
NC09| 31 | 52 97 180 [ 17.22% | 28.89% | 53.89% CFPE
NC10| 62 | 18 70 150 [41.33% | 12.00% | 46.67% FPI

TABLA A.6 ANN-PSDA NUEVOS CASOS

Ndmero de ventanas Porcentajes

PSDa T8 CP ool TOTAL FPI = BICIASH etiouets
NCO1]| 7 5 168 180 | 3.89% | 2.78% | 93.33% FPI
NCO2|39| 0 81 120 | 32.50% | 0.00% | 67.50% FPI
NCO03 | 1 3 146 150 | 0.67% | 2.00% | 97.33% | CFPE
NCO4]26| 0 94 120 | 21.67% | 0.00% | 78.33% FPI
NCO5] 0 5 235 240 | 0.00% | 2.08% | 97.92% [ CFPE
NCO6| 6 | 18 216 240 | 2.50% | 7.50% | 90.00% | CFPE
NCO7| 7 | 15 158 180 | 3.89% | 8.33% | 87.78% | CFPE
NC08 | 6 1 143 150 | 4.00% | 0.67% | 95.33% FPI
NC09| 36 | 21 123 180 | 20.00% | 11.67% | 68.33% FPI
NC10) 66 | 7 77 150 | 44.00% | 4.67% | 51.33% FPI

TABLA A.7 ANN-UAR NUEVOS CASOS

Nimero de ventanas Porcentajes
UAR [FrIE; O CLA TOTAL FPI CPFE 'NOCLAS. etiqueta
NCO1 | 61 | 116 3 180 |33.89% [ 64.44% | 1.67% CFPE
NC02 | 11 | 104 5 120 9.17% [86.67% | 4.17% CFPE
NCO3 | 21 | 127 2 150 | 14.00% | 84.67% | 1.33% CFPE
NCO04 | 78 41 1 120 | 65.00% | 34.17% | 0.83% FPI
NCO05 | 162 | 74 4 240 |67.50% | 30.83% | 1.67% FPI
NCO06 | 159 | 75 6 240 |66.25% [ 31.25% | 2.50% FPI
NCO7 | 133 | 46 1 180 | 73.89% | 25.56% | 0.56% FPI
NCO08 | 80 63 7 150 |53.33% | 42.00% | 4.67% FPI
NCO09 | 113 | 64 3 180 |[62.78% | 35.56% | 1.67% FPI
NC10 | 122 | 25 3 150 |81.33% | 16.67% | 2.00% FPI
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TABLA A.8 ANN-SAMPEN NUEVOS CASOS

Numero de ventanas Porcentajes
ksl 1770 crre inoCLASY BRI CPFE INOIGEASH ctiqueta
NCO01 | 48 48 84 180 |26.67% | 26.67% | 46.67% NSPC
NC02 | 60 23 37 120 |50.00% | 19.17% | 30.83% FPI
NC03 | 45 49 56 150 |30.00% |32.67% | 37.33% CFPE
NC04 | 47 37 36 120 |39.17% | 30.83% | 30.00% FPI
NCO05 | 137 | 38 65 240 |57.08% | 15.83% | 27.08% FPI
NC06 | 65 | 111 64 240 |27.08% | 46.25% | 26.67% CFPE
NCO7 | 80 | 44 56 180 | 44.44% | 24.44% | 31.11% FPI
NCO8 | 47 | 43 60 150 |31.33% | 28.67% | 40.00% FPI
NC09 | 51 79 50 180 |28.33% | 43.89% | 27.78% CFPE
NC10 | 100 | 16 34 150 |66.67% | 10.67% | 22.67% FPI

TABLA A.9 ANN-SE+UAR NUEVOS CASOS

Niumero de ventanas Porcentajes
SE+UAR ) 5l CP O CLA TOTAL FPI CPFE 'NOCLAS. etiqueta
NCO1 | 64 | 114 2 180 |35.56% [63.33% | 1.11% CFPE
NCO02 | 23 88 9 120 |19.17% | 73.33% | 7.50% CFPE
NCO3 | 54 89 7 150 |36.00% |59.33% | 4.67% CFPE
NCO04 | 82 36 2 120 | 68.33% [ 30.00% | 1.67% FPI
NCO05 | 15 | 219 6 240 6.25% [91.25% | 2.50% CFPE
NCO06 | 151 | 81 8 240 |62.92% [33.75% | 3.33% FPI
NCO7 | 141 | 39 0 180 | 78.33% | 21.67% | 0.00% FPI
NCO08 | 78 67 5 150 |52.00% | 44.67% | 3.33% FPI
NCO9 | 112 | 61 7 180 | 62.22% | 33.89% | 3.89% FPI
NC10 | 118 | 31 1 150 | 78.67% | 20.67% | 0.67% FPI

TABLA A.10 ANN-SEF90UAR NUEVOS CASOS

Numero de ventanas Porcentajes
SEF90UAR | idl CP O CLA TOTAL FPI CPFE [NOCLAS. etiqueta
NCO1| 25 | 101 54 180 | 13.89% | 56.11% | 30.00% CFPE
NC02 | 31 16 73 120 |25.83% | 13.33% | 60.83% FPI
NC03 | 3 107 40 150 2.00% |[71.33% | 26.67% CFPE
NC04 | 64 36 20 120 |53.33% | 30.00% | 16.67% FPI
NC05 | 55 | 121 64 240 |22.92% | 50.42% | 26.67% CFPE
NC06 | 179 | 21 40 240 |74.58% | 8.75% 16.67% FPI
NCO07 | 135 | 17 28 180 | 75.00% | 9.44% 15.56% FPI
NC08 | 35 59 56 150 |[23.33% | 39.33% | 37.33% CFPE
NC09 | 91 37 52 180 | 50.56% | 20.56% | 28.89% FPI
NC10 | 116 | 19 15 150 |77.33% | 12.67% | 10.00% FPI
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Maquinas de Soporte Vectorial

TABLA A.11 SVM-PSD

Porcentajes

NUmero de ventanas
PSD FPI FYGI TOTAL FPI = ——
NCO1| 94 | 86 0 180 |52.22% | 47.78% | 0.00% FPI
NC02 | 77 | 43 0 120 | 64.17% | 35.83% | 0.00% FPI
NCO3 | 62 | 88 0 150 | 41.33% | 58.67% | 0.00% CFPE
NCO04 | 100 | 20 0 120 | 83.33% | 16.67% | 0.00% FPI
NCO5 | 159 | 81 0 240 |66.25% | 33.75% | 0.00% FPI
NCO6 | 127 | 113 0 240 |52.92% | 47.08% | 0.00% FPI
NCO7 [ 110 | 70 0 180 [61.11% | 38.89% | 0.00% FPI
NCO8| 78 | 72 0 150 | 52.00% | 48.00% | 0.00% FPI
NCO9 | 113 | 67 0 180 [62.78% | 37.22% | 0.00% FPI
NC10 | 100 | 50 0 150 [66.67% | 33.33% | 0.00% FPI
TABLA A.12 SVM-PSDA NUEVOS CAOS
Numero de ventanas Porcentajes
PSDa 7Pl O CLA TOTAL TP 0 CL A ueta
NCO1 107 | 73 0 180 | 59.44% | 40.56% | 0.00% FPI
NCO02 | 56 | 64 0 120 | 46.67% | 53.33% | 0.00% CFPE
NCO3| 76 | 74 0 150 | 50.67% | 49.33% | 0.00% FPI
NCO04 | 98 | 22 0 120 | 81.67% | 18.33% | 0.00% FPI
NCO05 | 153 | 87 0 240 |63.75% | 36.25% | 0.00% FPI
NCO6 | 120 | 120 0 240 |50.00% | 50.00% | 0.00% NSPC
NCO7 | 126 | 54 0 180 | 70.00% | 30.00% | 0.00% FPI
NCO8 | 58 | 92 0 150 [ 38.67% | 61.33% | 0.00% CFPE
NCO9 | 69 | 111 0 180 |38.33% | 61.67% | 0.00% CFPE
NC10 [ 101 | 49 0 150 [67.33% | 32.67% | 0.00% FPI
TABLA A.13 SVM-UAR NUEVOS CASOS
NUmero de ventanas Porcentajes
uar FPI | TOTAL Pl = uets
NCO1 | 77 | 103 0 180 |42.78% | 57.22% | 0.00% CFPE
NC02 | 39 | 81 0 120 | 32.50% | 67.50% | 0.00% CFPE
NCO3 | 34 | 116 0 150 | 22.67% [ 77.33% | 0.00% CFPE
NCO04 | 82 | 38 0 120 |68.33% | 31.67% | 0.00% FPI
NCO5 | 42 | 198 0 240 | 17.50% | 82.50% | 0.00% CFPE
NCO06 | 107 | 133 0 240 | 44.58% |55.42% | 0.00% CFPE
NCO7 | 136 | 44 0 180 | 75.56% | 24.44% | 0.00% FPI
NCO8 | 116 | 34 0 150 [ 77.33% | 2267% | 0.00% FPI
NC09 [ 106 | 74 0 180 [58.89% | 41.11% | 0.00% FPI
NC10[ 126 | 24 0 150 | 84.00% | 16.00% | 0.00% FPI
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TABLA A.14 SVM-SAMPEN NUEVOS CASOS

Numero de ventanas Porcentajes
sampEN =0 CF 0 CLA TOTAL Pl 0 CL A queta
NCO1 | 75 | 105 0 180 | 41.67% | 58.33% | 0.00% CFPE
NC02 | 92 | 28 0 120 | 76.67% [ 23.33% | 0.00% FPI
NCO3 | 58 | 92 0 150 |38.67% | 61.33% | 0.00% CFPE
NCO4 | 89 | 31 0 120 | 74.17% [ 25.83% | 0.00% FPI
NC05 | 201 | 39 0 240 |83.75% | 16.25% | 0.00% FPI
NCO6 | 95 | 145 0 240 | 39.58% | 60.42% | 0.00% CFPE
NCO7 [ 102 | 78 0 180 |56.67% | 43.33% | 0.00% FPI
NC08 | 53 | 97 0 150 |35.33% | 64.67% | 0.00% CFPE
NCO9 | 68 | 112 0 180 |[37.78% | 62.22% | 0.00% CFPE
NC10 | 122 | 28 0 150 |81.33% | 18.67% | 0.00% FPI
TABLA A.15 SVM-SEUAR NUEVOS CASOS
Numero de ventanas Porcentajes
SE+UAR FPI ~| TOTAL PRI = 0 ——
NCO1 | 58 | 122 0 180 |32.22% | 67.78% | 0.00% CFPE
NCO2 | 47 | 73 0 120 | 39.17% [ 60.83% | 0.00% CFPE
NCO3 | 49 | 101 0 150 | 32.67% | 67.33% | 0.00% CFPE
NCO4 | 74 | 46 0 120 | 61.67% [ 38.33% | 0.00% FPI
NCO5 | 28 | 212 0 240 | 11.67% | 88.33% | 0.00% CFPE
NCO6 | 100 | 140 0 240 | 41.67% | 58.33% | 0.00% CFPE
NCO7 | 97 | 83 0 180 [53.89% | 46.11% | 0.00% FPI
NCO8 | 92 | 58 0 150 |61.33% | 38.67% | 0.00% FPI
NC09| 99 | 81 0 180 |[55.00% | 45.00% | 0.00% FPI
NC10| 86 | 64 0 150 [57.33% | 42.67% | 0.00% FPI
TABLA A.16 SVM-SEF90UAR NUEVOS CASOS
Numero de ventanas Porcentajes
SEF90UAR FPI ~| TOTAL FPI 0 ——
NCO1 | 53 | 127 0 180 |29.44% | 70.56% | 0.00% CFPE
NCO02 | 47 | 73 0 120 [39.17% [ 60.83% | 0.00% CFPE
NCO3 | 34 | 116 0 150 | 22.67% [ 77.33% | 0.00% CFPE
NCO4 | 97 | 23 0 120 |80.83% | 19.17% | 0.00% FPI
NCO5| 8 | 232 0 240 | 3.33% | 96.67% | 0.00% CFPE
NCO06 | 90 | 150 0 240 | 37.50% | 62.50% | 0.00% CFPE
NCO7 [ 111 | 69 0 180 [61.67% | 38.33% | 0.00% FPI
NCO8 | 103 | 47 0 150 |68.67% | 31.33% | 0.00% FPI
NC09 | 118 | 62 0 180 [65.56% | 34.44% | 0.00% FPI
NC10 | 103 | 47 0 150 |68.67% | 31.33% | 0.00% FPI
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