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RESUMEN

El estudio del proceso de Retiro de Ventilacion Mecanica ha sido abordado
recientemente mediante el analisis tanto de series de tiempo como de sefiales. En
los estudios publicados de los que tenemos conocimiento, el analisis ha sido
realizado con series de tiempo univariadas y a excepcion de [2], las mediciones del
flujo de aire-oxigeno suministrado al paciente, se efectuaron después del retiro de la
Ventilacion Mecanica. El objetivo de este trabajo consiste en proponer un método
para encontrar diferencias estadisticamente significativas entre las series de tiempo
bivariadas de los datos de ventilacion de los pacientes con un retiro de Ventilacion
Mecdanica exitoso y no exitoso. El método utilizado se basa en aplicar la
Transformada de Fourier para determinar el periodograma (espectro) de series de
tiempo bivariadas y estimar la relacion lineal existente entre las covariables Presion
inspiratoria, Volumen tidal y Tiempo inspiratorio mediante el cuadrado de la
Coherencia, el angulo de Fase, la Ganancia y el espectro cruzado de Potencia. Los
datos de Ventilacion Mecanica se obtuvieron directamente de los ventiladores
utilizados en la Unidad de Terapia Intensiva del Hospital San José Tec de Monterrey
durante el protocolo clinico realizado. Los resultados obtenidos muestran que el
cuadrado de la Coherencia de la serie bivariada Volumen tidal — Tiempo inspiratorio
y el angulo de Fase de la serie bivariada Presion inspiratoria =Volumen tidal tienden
ser diferentes en baja frecuencia entre los procesos de Retiro de Ventilacion
Mecdnica exitosos y no exitosos, lo que sugiere la utilidad clinica de estas medidas

de relacién lineal.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

El Retiro de la Ventilacion Mecanica (RVM) es un procedimiento critico y rutinario,
aproximadamente el 35% de los pacientes admitidos en las Unidades de Terapia Intensiva (UTI)
requieren VM. La tasa de éxito en RVM se ha estimado entre el 75y 83%. El resto de los pacientes,
en menos de 48 horas después del RVM requieren ser reintubados y la VM es reinstituida,
situacidon que ademds de aumentar la morbilidad y la mortalidad del paciente, incrementa los
costos inherentes al cuidado del paciente. Por otra parte, como la VM ha sido asociada a
neumonia nosocomial secundaria a “lesiones inducidas al pulmdn por el ventilador” 6 VILIs
(Ventilator Induced Lung Injuries), el personal médico se encuentra ante la disyuntiva de adelantar
o postergar el RVM [1, 2, 24, 26].

Actualmente la decision para llevar a cabo el RVM reside en el juicio clinico, basado en protocolos
para obtener informaciéon que cuantifique el estado ventilatorio, de oxigenacion, hemodinamico y
mental del paciente, ademas de la capacidad para proteger la via aérea. Es recomendable que esta
decisiéon sea complementada mediante la aplicacion de protocolos de RVM que involucren a
personal profesional de salud “no médico”. El uso de predictores de RVM ha sido motivo de
controversias, sin embargo se ha considerado al “RSBI” (Respiratory Shallow Breathing Index)
como el gold standard para cuantificar el estado ventilatorio del paciente. El RSBI se obtiene al
calcular el cociente de las variables de VM Frecuencia Respiratoria (RR) y Volumen tidal (Vt), las
cuales son medidas durante la prueba de respiracidén espontanea o “SBT” (Spontaneous Breathing
Trial). Esta prueba evalua el desempefio del paciente cuando se disminuye el soporte ventilatorio.
Si el RSBI es mayor a 105 respiraciones / minuto - litro™ se considera una prueba no satisfactoria
[20].

El protocolo anterior es resultado de dos estudios consecutivos cuyo objetivo fue determinar la
mejor estrategia y el mejor predictor de RVM: El primer estudio fue el reporte del estado del arte
realizado por la Universidad de McMaster a peticién de la Agency of Healthcare Research and
Quality en 1999; el segundo estudio consistié en el andlisis del “Reporte McMaster” con el
objetivo de establecer las “Guias basadas en Evidencia para Destete (RVM)” realizadas por el
trabajo conjunto entre el American College of Chest Physicians, la Society for Critical Care

Medicine y la American Asociation for Respiratory Care en 2001 [18, 26].



Considerando que el objetivo de la VM es mantener el “pulmdn abierto”, a niveles minimos de
presion (Presidn inspiratoria y PEEP), suministrar un Volumen tidal adecuado y mantener una
respiracion sincronizada con el paciente. Durante el proceso de RVM deben mantenerse estas
condiciones mientras se disminuye el soporte ventilatorio y se evaluia la evolucién del paciente. El
proceso de RVM consta de 3 etapas [18, 20, 22, 23, 39]:

1. Reduccién gradual del soporte ventilatorio.

2. Realizar SBT.

3. Extubacidn del paciente.

Las etapas de RVM muestran aspectos especificos a ser considerados para tener una mayor
probabilidad de éxito en el RVM. La primera etapa representa un problema clinico, se ha
establecido que el soporte ventilatorio debe reducirse de manera gradual cuando se revirtid la
condicidn que origind la falla respiratoria y el paciente presenta: una oxigenacion adecuada (Tabla
1), estabilidad hemodindmica y tiene la capacidad de ejecutar esfuerzo respiratorio (generar
presion o flujo negativo dentro del circuito de ventilacidn). En la segunda etapa, las SBTs se
realizan para “entrenar” y evaluar formalmente la mecanica ventilatoria del paciente, existen dos
escenarios posibles: prueba satisfactoria (RSBI<105) o prueba no satisfactoria (RSBI>105). La
tercera etapa consiste en el retiro de la via aérea artificial (tubo Endotraqueal) lo que representa
el fin de la VM vy la liberacion del paciente, pero implica la pérdida del control, por parte de los
profesionales de la salud, sobre la via aérea. El fracaso del RVM sera considerado cuando se
requiera el reinicio de la VM por insuficiencia respiratoria en las 48 horas posteriores a la

extubacién [13, 14, 18, 20 22].

Tabla 1.

Valores limite para considerar oxigenacién adecuada.

Variable Abreviatura Valores limite Unidades

Indice de Kirby Pa0,/FiO, >1506 mmHg/%
> 200

Presidn Positiva al Final PEEP <56 cmH,0

de la Exhalacidn <8

Fraccidn Inspirada de FiO, <406 %

Oxigeno <50

Concentracion de ion pH >7.25 -

Hidrégeno en sangre

arterial




La tasa de fracaso en RVM y la cantidad de informacidn utilizada para tomar decisiones médicas ha
propiciado el desarrollo de protocolos que utilizan sistemas difusos (fuzzy logic), sistemas
retroalimentados, métodos de andlisis de series de tiempo y andlisis de sefales en lugar de los
métodos tradicionales de estadistica descriptiva. Los sistemas difusos son utilizados en sistemas
inteligentes como FLEX® y FuzzyKBWean® que emiten recomendaciones basadas en reglas pre-
establecidas e informacidn referente al estado ventilatorio y de oxigenacién actual del paciente.
Los sistemas retroalimentados utilizan leyes de control y restricciones que determinan el
comportamiento de una funcién objetivo, la cual se fundamenta en modelos matematicos de los
procesos fisiologicos, en este caso velocidad de difusion, produccidon de CO,, presidn alveolar de
0, y CO,, distensibilidad pulmonar y resistencia al flujo. Estos protocolos automatizados son utiles
durante la VM, porque optimizan la ventilaciéon del paciente y una vez que se han alcanzado
niveles minimos de ventilacidn el sistema “recomienda” la extubacién del paciente. [1, 3, 6, 7, 24,
25].

Por otra parte, los métodos de andlisis de series de tiempo y analisis de sefiales se utilizan con
fines predictivos. Para aplicar estos métodos, las series de tiempo deben ser estacionarias y
filtradas para “corregir” valores anormales que dominen la varianza, reduzcan la correlacion y
generen errores en la estimacion de los parametros del modelo. Estos métodos se clasifican en no
lineales y lineales. En la Tabla 2 se muestran los métodos, las variables consideradas y los
parametros cuantificados para analizar la variabilidad de patron respiratorio. En la Tabla 3 se
resumen las investigaciones que utilizan métodos lineales y no lineales para caracterizar las
variaciones del patron respiratorio en diferentes poblaciones y condiciones experimentales.

Los métodos no lineales requieren de una gran cantidad de puntos de muestreo sobre la sefial,
ademas, las propiedades estadisticas de los parametros determinados, deben ser verificadas. Los
métodos no lineales son empleados cuando la funcién de Autocorrelacidon no puede discriminar
los patrones de una sefal. La Informacién Automutua (1) es una medida de la dependencia entre
dos variables, se define como la cantidad de informacidn referente a una cantidad n si es conocida
una cantidad ¢, si la informacién de n dado §, denotado por “I(§, n)”, es cero, las cantidades son
independientes. La Entropia de Muestreo (Sample Entropy) es definida como el negativo del
logaritmo natural de la probabilidad condicional de que dos secuencias similares en m puntos se
mantengan similares en m+1 puntos. De acuerdo a [24], cuantificar la complejidad del sistema

mediante los exponentes de Lyapunov, la Entropia de Shannon, la Entropia de Kolmogorov o



Dindmica Simbdlica pueden presentar limitaciones debido la longitud de la serie de tiempo
requerida para aplicar estos métodos [2, 25].

Los métodos lineales se fundamentan en la estimacion del espectro de potencia. Para estimar el
espectro de potencia generalmente se ajusta un modelo Autorregresivo a la serie de tiempo. El
espectro de potencia es la base para estimar la amplitud de los picos mas significativos, calcular
las medidas de relacion lineal (cuadrado de la Coherencia, angulo de Fase, Ganancia) y fraccionar
la varianza en tres tipos: 1) periddica, 2) autocorrelacionada o ruido blanco correlacionado y 3)
ruido blanco no correlacionado. El fraccionamiento de la varianza se, realiza con el método de
Modarrezsadeh, mas un término de ruido blanco como se describe en [2] y [24]. Sea una variable

de VM expresada por:

x[n] = ax[n-1]+ i(bjlsin[anjn] +b;, cos[anjn])+ wln] (1)

=1

donde x es la variable de VM, n es el nimero de respiracion, a; es la coeficiente de autorregresion,
r es el nimero de picos significativos, f; son las frecuencias de los picos significativos, w es un
término de ruido blanco. Los coeficientes a;, b;; y bj; son determinados mediante el método de
minimos cuadrados. Las fracciones o componentes de la varianza se obtienen mediante las

siguientes expresiones:

- Componente de ruido blanco no correlacionado de varianza

o’ = var{w(n)] = (SEE) (2)
- Componente de autocorrelacién de la varianza
, _(SEE)?
Omr =0 2y
d-a) (3)
- Componente periddico de la varianza (o potencia periddica)
Opex = O.'i[b:, + bjz] (4)

La estimacidn de los 3 tipos de componentes o fracciones de la varianza reportados en [2], [28] y
[35] se muestran en la Tabla 4. De acuerdo a [2], la disminucion en la varianza del ruido blanco no

correlacionado de la serie de tiempo Volumen tidal (Vt) es asociada a un RVM no exitoso.



Adicionalmente, en [42] y [47] se apunta que la amplitud de los picos del espectro de potencia de
la serie de tiempo del Tiempo inspiratorio, es una prueba suficiente para distinguir a los pacientes
que fracasan en el RVM con un valor p < 0.008, sin embargo, no tenemos conocimiento de que se

haya explorado ni ampliado esta investigacion.
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Tahla 2.
Métodos de Andlisis de Series de Tiempo v de Anilisis de Sefiales utilizados para analizar la variabilidad del patrén respiratorio.
Método | Variables utilizadas _ - Andlisis Cuantificacién
Wi |Vie | Vml | PaiCO2 PeiD2 | Pes TiTot | Te | RR | RRA de
Autorregrosive | Modarreszadsh Ezpsctrods | Variabilidad
atal. 1990 potsncia Perididica y
Jubran et al n % Aleatorla (ruldo
1997 [28] blaneo v auto-
Preas etal n % n corrclacionada)
| 2001 [34]
. Brack et al, L] ®
g 2002 [35]
Giraldo et al. » X |%|%n | =
2004 [2]
Autorregragive | Haueh ot al, Dangidad del | Paak power ratlo
2002 [42, 47) espectro de
potsncia
Transformada | Vander = » » E Bspectro de Cohersncla
de Fourier Aardwag ot al potencia cuadrada, ganancia
discreta 2002 [29] _ _ yfase
Aproximata Engoran ot al = x Entropla Complejidad
| Entropy 1998 _
Entropia da El-Khatibstal | ® Estimacidn Patrdn cadtico
Kolmogorov 2001 de Botropfa (Complejidad)
de
| Kolmogorov
Plano de fage Bienetal 2004 | % % Poincars, Madidas de
plano da fazs | disparsién en
grificas Poincaré
E Informacién | Valverddetal | % 3 Informacién | Complejidad,
Aupmutug 2004 [25] Mutug amplitud de sefial
2 | Muldvariate Jubran et al ] ] Autorregreslé | Indlee do tondencla
adaptative 2005 [17] n
Ragrasion multivariada
| spline {MARS) | _ adaptativa
Samplo Entropy | Casasocactal. | % | ® ® Entroplay | Complojidad y
Aproximates 2006 [24] Variabilidad | Variabilidad
Entropy de modealo Pariddica y
lineal Aleatoria [ Ruide
blanco y auto-
correlacionada)




Tabla 3.

Investigaciones realizadas para estudiar el patrén respiratorio en sujetos sanos y para pronosticar el &xito o facaso del RVM

Investigadores Poblacién Experimento Objetivo Conclusién
Jubran et al 1997 Sujetns ganos Medir cambios en el flujo al Estudlar el efecto de hipercapnia en | El orden de la serle de tlempo es
[28] incrementar la fraccidn patrén respiratorio mayor cuando se respira C02.
inspirada de CO»
Van der Aardweg et | Sujetos sanos Medir cambios en &l flujo al Estudiar la variabilidad producida Las series de tiempo de PatCO2 ¢
al. 2002 [29] incrementar la fraccidn por los quemoreflejos en el patrén | Vii/Ti son coherentes cuando se
inspirada de Oz respiratorio respira aire, se plerde la coherencla
al incrementar el oxigeno inspirado.
Bracketal 2002 [35] | Sujctos sanos y Medir cambios cn ¢l flujo cotre | Comparar las fraccloncs de Los paclentes con ohstrucclén
paclentes con los sujetos control y los varlabilidad entre sujetos control pulmonar presentan una reduccién
obstruccifn pacientes en condiclones (sanne) y pacientes eon obstruecién | de la varlabilidad aleatoria no
pulmonar normales y con un volumen pulmonar, correlacionada (ruido blanco).
ingpiratorio especifico Tlenen una menor capacldad de
responder ante cambios de
Volumen tidal
Hsueh et al. 2002 Pacientes Monitoreo de Aujo durante 5 Estudiar el comportamiento delas | El pico del espectro de poder de Ti
[42] ventilados minutos al Iniclo y al 5 minutns | varlables respiratorias en paclentes | es mayor a 1 en paclentes que son
finalizar la SBT gue tienen un retiro exitoso o fallido. | exitosos.
Giraldo stal 2004 [2] | Pacientes Monitoreo de Aujo durante los | Determinar cambios que distinguen | La variabilidad aleatoria no
ventilados {durante | 30 minutos de SBT a pacientes que fallan SBT a partir correlacionada de de Vi /Ti
un tlempo del andlisis de la serle de tiempode | disminuye y se incrementa la
prolongado) variables de flujo variabilidad corrclaclonada.
Valverdfietal 2004 | Paclentes Monitoreo de flujo durante log | Determinar el comportamiento no La Informacién Automutual puede
[25] ventilados 30 minutos de VM en modo PSV | lineal de la sefial de flujo en VM ser un criterio conveniante para
a un nivel de soporte alto y mediante Informacién Automutual | identificar pacientes con mayor
posteriormente bajo. para clasificar sefiales de altao baja | probabilidad de &xtto en RVM. Se
variabilidad. reporta una mayor complejidad a
niveles altos de soporte.
Casascca ctal. 20068 | Paclentes Monltoreo de flujo durante lns | Comparar el métndos no lineal de La complejidad cuantificada por
[24] ventilados 30 minutos de SBT Sample Entropy contra métodas Sample Entropy identifica con
lincales para identificar ¢l mecjor menor probabilidad de error un
predictor de RVM retiro exitoso. Se aborda la

resolucién dal problema desde un
puntn de vista muliimodal




En [29] ademas del estudio de la autocorrelacién univariada, se realizd un analisis de series
bivariadas para determinar la relacién lineal entre las variables Flujo medio (Vt/Ti) y Presién tidal
de CO, (PetCO,) mediante la estimacion del espectro cruzado (cross spectrum) para determinar la
“frecuencia de resonancia” y el cuadrado de la coherencia (K%). Se concluyé que mediante el
anadlisis espectral se detecta la manifestacion de los quimiorreflejos como una oscilacion

coherente entre el Flujo medio (Vt/Ti) y la Presidn tidal de CO, (PetCO,).

Los estudios de la variacion del patrdn respiratorio mostrados en la Tabla 3 cuantifican el efecto de
modificar diferentes variables de ventilacion. A pesar de las diferencias en las condiciones
experimentales, se puede observar que existe una dependencia entre las variables de ventilacion
debido a la accidn de los quimiorreflejos. Los quimiorreflejos que actian sobre los musculos
respiratorios son funcion de diversas variables, principalmente la concentracién arterial de CO, y
de 0,. La concentracion arterial de éstos gases delimita el Volumen tidal (Vt), el Tiempo
inspiratorio (Ti) y el Tiempo exhalatorio (Te) de las siguientes respiraciones. En el caso de
pacientes con obstruccion pulmonar, como el Tiempo exhalatorio no puede ser modificado, ante
un incremento de la presion arterial de CO,, adoptan un patrdn respiratorio invariable

(autocorrelacionado).

Tabla 4.
Estudios de Fraccionamiento de la variabilidad.
Variable Investiga- Condiciones Experimentales Fraccion de la varianza (%)
ventilatoria ~ dores Periodica  Auto Ruido
correlacionada  Blanco
Vit Jubran et al. Sujeto sano / aire ambiente 0.03+0.06 13.05+12.31  87.19+12.46
1997 [28] Sujeto sano / aire + CO,. 0.15+0.20 17.54+13.23  82.51+13.20
Giraldo et al. Pacientes con RVM exitoso 0.51+0.88 30.74+23.32  68.73+23.23
2004 [2] Pacientes con RVM no 0.43+0.73 36.00+21.49  63.55+21.66
exitoso
Ti Jubran et al. Sujeto sano / aire ambiente 0.08+0.11 9.56+10.78  90.46+10.98
1997 [28] Sujeto sano / aire + CO,. 0.13+0.23 10.99+7.85 88.96+8.21
Giraldo et al. Pacientes con RVM exitoso 0.39+0.57 11.63+17.52  87.97+11.59
2004 [2] Pacientes con RVM no 0.19+0.33 11.65+14.47  88.14+14.47
exitoso
Te Jubran et al. Sujeto sano / aire ambiente 0.12+0.19 11.13+10.75  89.03+10.77
1997 [28] Sujeto sano / aire + CO,. 0.17+0.39 11.86+8.51 88.15+8.71
Giraldo et al. Pacientes con RVM exitoso 0.67+0.90 14.43+17.88  84.88+17.87
2004 [2] Pacientes con RVM no 0.41+0.68 15.16+£16.11 84.41+16.26
exitoso
Vit Brack et al. Comparacion entre sujetos No se Vt5.38 V1t 94.33
Ti 2002 [35] sanos y pacientes  con reportan Ti 5.69 Ti 94.00
Te obstruccion  pulmonar.  Se diferen- Te 25.9 Te 72.72
reporta el porcentaje de la cias
variabilidad presentada por
los pacientes en relacion a los




sujetos sanos (100%). |

El incremento en la varianza autocorrelacionada observado en pacientes con VM puede ser
explicado debido a que el tubo Endotraqueal (ET) genera una obstruccion en la via aérea vy al igual
gue los pacientes con obstruccidn pulmonar, los pacientes intubados presentan un incremento de
la varianza autocorrelacionada como se reporta en [2]. Para eliminar la “carga resistiva” generada
por el tubo ET durante la fase inspiratoria, se ha optado por realizar las SBT con una presion
soporte baja (menor a 8 cmH,0) y niveles de CPAP (Continuous Positive Airway Pressure), que es

el andlogo de la PEEP durante el RVM, menores a 5 cmH,0 [21, 28, 29, 35, 39].

De acuerdo a lo anterior, los componentes de la varianza del Flujo medio (Vt/Ti) dependen de la
capacidad para modificar el Tiempo exhalatorio (Te) y de la Presion arterial de CO,, que modifica la
respuesta de los quimiorreflejos. Los estudios de la Variabilidad del Patron Respiratorio mostrados
en la Tabla 4 muestran que los pacientes con obstruccion pulmonar presentan una restriccion para
modificar el Tiempo exhalatorio (Te), por otra parte, los pacientes en VM presentan una fraccion
de varianza autocorrelacionada alta para las variables Volumen tidal (Vt) y Tiempo inspiratorio (Ti)
en comparacion a los sujetos sanos, pero no se distingue un comportamiento especifico entre los
pacientes con fracaso en el RVM y de los exitosos [35, 39].

Los métodos lineales y no lineales propuestos son procedimientos matematicos que estiman
respuesta del organismo ante una restriccién, mediante el calculo de diferentes parametros. Los
métodos lineales determinan los cambios presentados en la varianza, formada por 3 fracciones
(periddica, autocorrelacionada y ruido blanco). Los métodos no lineales, determinan la diferencia
entre la similitud de la respuesta del sistema en dos condiciones diferentes. Ambos métodos
indican la capacidad del paciente para responder ante alteraciones durante la ventilacién [25, 29,
35, 39].

El RVM con soporte ventilatorio ofrece la ventaja de mantener el monitoreo ventilatorio del
paciente durante la SBT, pero debe considerarse la dependencia entre las variables de VM. La
Ecuacion de Movimiento de la VM establece la relacion entre la Presidn inspiratoria, el Volumen

tidal (Vt) y el Tiempo inspiratorio (Ti).

.Vt Va4 Vit
Pi=—+RW=—+R, —



Donde Pi es la Presion inspiratoria, Vt es el Volumen tidal, C es la Distensibilidad del sistema
respiratorio, R, es la Resistencia al flujo y \X es el flujo. Considerando que el flujo medio (Vt/Ti) es
una aproximacion del flujo (\X).

La dependencia entre la presién y el volumen durante la VM ha sido estudiada, de manera
particular en cuanto a la formacién de atelectasias con el objeto de proveer una ventilacion con un
Volumen tidal maximo a niveles de presion minimos, para evitar las ViLls. A fin de verificar las
leyes de control de los sistemas retroalimentados y desarrollar modelos que describan la
ventilaciéon en un tejido heterogéneo, se han realizado estudios que correlacionan imagenes
obtenidas mediante Tomografia Axial Computarizada (TAC) o Tomografia por Impedancia Eléctrica
(TIE) con la presencia de zonas “ventiladas, pobremente ventiladas y no ventiladas”. Se ha
determinado que en pulmones con lesiones heterogéneas la maniobra de reclutamiento alveolar
debe ser acompafada de un ajuste de PEEP para estabilizar la estructura alveolar y mantener las
zonas ventiladas “abiertas”. Se ha determinado que variaciones en la PEEP del orden de 1 cmH,0
pueden colapsar las zonas propensas a una pobre o baja ventilacion. Cuando el paciente ha sido
estabilizado, se ha revertido la falla pulmonar y presenta una oxigenacion adecuada (Tabla 1), se
inicia el RVM con la disminucidn gradual del soporte ventilatorio. Durante esta etapa se identifica
la existencia de regiones dependientes de presidn, ante un colapso en la estructura alveolar
ocasionado por la reduccién de la presion (PEEP y Presidn inspiratoria). A partir de este momento
cobran especial importancia la Distensibilidad del sistema respiratorio (C) y la Resistencia al Flujo
en la via aérea (R,,), que son propiedades mecanicas del sistema respiratorio, las cuales describen
la relacién entre Volumen y Presidn. La modificacidn subita o intermitente de la relacién volumen
— presion es un indicador de la no linealidad de en la ecuacidon de Movimiento de la VM, lo cual
indica la posible formacion de una zona de colapso [8, 12, 18, 27, 32].

Considerando lo anterior, los pacientes con mayor probabilidad de éxito en RVM, pueden
presentar un comportamiento mds lineal entre las variables de VM, Presidn inspiratoria (Pi),
Volumen tidal (Vt) y Tiempo Inspiratorio (Ti).

A diferencia de los predictores de RVM como el RSBI, las medidas de linealidad como el cuadrado
de la Coherencia (K%, el angulo de Fase (g), la Ganancia (G) y la amplitud (A), son estimadas
mediante el andlisis espectral de la serie de tiempo, por lo tanto se analiza el comportamiento del
paciente durante un intervalo de tiempo, por lo que se requiere contar con datos confiables y el

procesamiento de la informacion ya sea en tiempo real o de manera retrospectiva.
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Las medidas de linealidad proporcionan informacion referente a la evolucion del paciente vy la
variacion del patrén respiratorio, por consiguiente, pueden ser utilizadas como un indicador
novedoso de RVM que proporcione al personal médico informacién adicional para evaluar al

paciente durante el RVM.
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1.2 HIPOTESIS

La caracterizacién del proceso de RVM mediante el analisis espectral de series de tiempo
bivariadas permitira cuantificar la relacién lineal existente entre las covariables. Asumimos que la
relacién lineal de las variables de VM de los pacientes con un RVM exitoso presentaran un
comportamiento estadisticamente diferente al de los pacientes con fracaso en el RVM, por lo

tanto es posible establecer un nuevo criterio que mejore la probabilidad de éxito en el RVM.

1.3 OBIJETIVOS

General

Proponer un método para cuantificar la relacién lineal entre Presion Inspiratoria (Pi), Volumen
tidal (Vt) y Tiempo inspiratorio (Ti) mediante el andlisis espectral de las siguientes series de tiempo

bivariadas:

Presion inspiratoria (Pi) — Volumen tidal (Vt)

Presién inspiratoria (Pi) — Tiempo inspiratorio (Ti)

Volumen tidal (Vt) — Tiempo inspiratorio (Ti)

Particulares

Desarrollar un protocolo clinico para crear una base de datos donde se almacenen de manera
automatica las variables de VM y parametros clinicos de interés. Los datos provienen de casos
atendidos en la Unidad de Terapia Intensiva de Adultos (UTIA) del Hospital San José (HSJ) Tec de

Monterrey.

Correlacionar de manera retrospectiva los parametros y variables de VM con el resultado del

RVM a fin de verificar la hipdtesis con los datos obtenidos.
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

El protocolo de investigacion clinica fue aprobado por el Comité de Etica e Investigacién del Centro

de Investigacion de Tecnologias en Salud (CITES) y del Hospital San José Tec de Monterrey (HSJ). El

protocolo consta de los siguientes puntos:

1.
2
3.
4

9.

Lugar donde se efectud: Unidad de Terapia Intensiva (UTIA) del HSJ.
Caracteristicas de la UTIA: Mixta.
Seleccion aleatoria de pacientes con VM.
Criterios de exclusidn:
4.1 Muerte cerebral.
4.2 Tiempo de almacenamiento de datos de VM menor a 12 horas.
4.3 Pérdida de informacién en las ultimas 12 horas de VM.
Estratificar el resultado de la VM:
5.1 Exito en RVM (Grupo 1 0 G1)
5.2 Fracaso en RVM (Grupo 2 o0 G2)
5.3 No se realiza RVM (Grupo 3 0 G3)
Criterio para considerar el Fracaso de RVM: el paciente requiere la reinstalacion de la VM
en menos de 48 horas posteriores al RVM.
Almacenar los parametros de VM directamente del ventilador en una PC portatil cada 180
segundos de manera automatica.
Los datos analizados: Sélo se incluyen G1y G2
8.1 Presion inspiratoria (Pi)
8.2 Volumen tidal (Vt)
8.3 Tiempo inspiratorio (Ti)

Correlacionar los datos de VM con el resultado del RVM.

10. El protocolo se dividié en 2 fases:

10.1 Fase 1: Formacion de base de datos de VM.

10.2 Fase 2: Analisis de datos.
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2.1 MATERIALES

Los ventiladores 840® (Nellcor Puritan Bennett, USA) ocupados durante el protocolo, son
propiedad del HSJ y son empleados en la UTIA de manera habitual para el tratamiento de
pacientes con insuficiencia respiratoria. Para el estudio se utilizaron los ventiladores 840°
provistos de la interfase RS232 “numero 1”, que es especifica para transferir los datos de

ventilaciéon medidos por el ventilador a una PC.

Los datos de VM de los pacientes incluidos en el protocolo se almacenaron en el disco duro de una
PC portétil, que fue donada generosamente por el Dr. Felipe Pérez Rada, en la cual se instalé el

programa “840BD.vi” para establecer la comunicacién con el ventilador.

El programa “840BD.vi” es un instrumento virtual programado en Lab View® 7.1 (National
Instruments, USA) utilizado para adquirir los datos de VM a intervalos de tiempo especificos y

organizarlos en una base de datos (Figura 1a).

La base datos de VM de cada paciente incluido en el protocolo se exporté al programa S-Plus® 8.0

(Insightfull, USA) para realizar el andlisis de la serie de tiempo.

Tooks Bromse Window tip
o mn] [ 130t Appication Font:
5 BAODB.vi Diagram *
o E% Qomate 1ook Eromse Mindow Heb
G O e ey = [
i
) Wit )
o B
|
DTagsiosivie S ——
i
R bytes rom port.
o s ]
%ﬁ“m
- (=]
INDICES
Lecturas registradas
Ll 1 _'f_l

Figura 1. a) Pantalla de interfase con el usuario. b) Diagrama del programa 840BD.vi.
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2.2 METODOS
Seleccion de pacientes

Los pacientes incluidos en el protocolo de investigacidon se escogieron de manera aleatoria, de
acuerdo a lo establecido en el protocolo sélo se excluyeron pacientes con muerte cerebral. Los

casos registrados se dividieron en 3 grupos:

e Grupo 1. Exito en el Retiro de VM.
e Grupo 2. Fracaso en el Retiro de VM.

e Grupo 3. No se realizo Retiro de VM.

El tiempo duracién de los casos fue variable, pero se procurd que fuera mayor a 12 horas. En la
Tabla 5 se muestra el nimero de pacientes por grupo y los casos con duracion menor y mayor a 12

horas.

Los casos correspondientes al Grupo 3 no seran considerados debido a que el modo de ventilacion

fue controlado y no se presenta esfuerzo inspiratorio.

Tabla 5.

Numero de pacientes incluidos en el protocolo.

Grupo Numero Casos mayores Casos menores
de casos a 12 horas a 12 horas

1 13 9 4

2 4 4

3 8 7 1

Los cuatro casos menores a 12 horas en pacientes del Grupo 1 no seran considerados debido a que
la duracidn de la VM fue menor a seis horas y los datos no son suficientes para realizar un analisis

significativo de la serie de tiempo.

Almacenamiento y captura de datos
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La conexidn entre el ventilador y la PC portatil, se realiza mediante un conector null-modem y un
cable RS232. Antes de ejecutar el programa 840BD.vi se asegura que la comunicacién entre los
equipos es satisfactoria. En caso de presentarse problemas, se verifican que los parametros de
comunicacién del ventilador sean adecuados, la integridad del cable y del conector. Al término de
la captura de datos, se realiza una limpieza de la PC portatil, los cables de alimentacién eléctrica y

de conexion con el ventilador.

El programa 840BD.vi inicia una sesién VISA (Virtual Instrument Software Architecture) que
configura las propiedades del puerto de comunicacién COM y tiempo de muestreo (figura 2b). El
tiempo de muestreo es la frecuencia con la que se envia el comando SNDA<RC> al puerto RS232
numero 1 del ventilador, en respuesta el ventilador 840® envia en forma de texto plano (o
telegrama) los valores de las variables de VM. El tiempo de muestreo se fijé en 180 segundos.
Adicionalmente través de la interfase con el usuario, en el programa 840DB.vi se puede registrar
informacidn clinica de interés como datos demograficos, diagndstico, resultados de gasometrias,
signos vitales, temperatura del circuito de ventilacidn, aporte de inotrdpicos, escala de sedacién y

evaluacién de reflejo de tos (figura 1a).

Los archivos con los datos de VM directamente obtenidos del ventilador se revisan antes de
realizar el andlisis de las series de tiempo. La revision de los datos consiste en verificar la
regularidad de los intervalos de muestreo asi como identificar si el soporte ventilatorio es
interrumpido y reanudado. Esta situacion es critica en el andlisis de series de tiempo debido a que
la presencia de corrimientos (shifts) en la serie alteran la estructura de la autocovarianza del

proceso.

El andlisis de las series de tiempo de los datos de VM se realiza con el software SPlus® 8.0
(Insightfull, USA). Se programaron tres algoritmos para realizar el andlisis espectral de las series de
tiempo bivariadas, formadas entre las variables Presidn Inspiratoria (Pi), Volumen Tidal (Vt) y
Tiempo Inspiratorio (Ti). En el Anexo 1 se presentan los “scripts” de los programas “stw***.scc”,

“kgpo***.scc”, “fsqk2***.scc” y “KMV.scc” (los asteriscos indican el codigo del paciente).

Analisis espectral
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A partir de la ecuacion (5) se delimitan las variables consideradas para formar las series de tiempo
bivariadas para realizar el andlisis espectral. Las variables seleccionadas para el andlisis son: la

Presién inspiratoria (Pi), el Volumen tidal (Vt) y el Tiempo inspiratorio (Ti).

Para realizar el analisis de las series de tiempo se debe cumplir el criterio de la estacionariedad de
las series. El criterio de estacionariedad implica que la funcion de autocovarianza de la serie de

tiempo decae exponencialmente.

El espectro de una poblaciéon (population spectrum) de una ST es definido como:

s, (@)=% D ne'™
ke (6)

Donde
%= E[(Y, =) (Y — )] (7)

Es la funcion de autocovarianza y u=E[Y,], es el valor esperado del proceso Y.

La ecuacion (6), es conocida como la integral de Fourier-Stieltjes si se expresa de la siguiente

manera:

7= | e dF (@) )

Donde F(w) es el espectro poblacional sy(w). Por lo tanto, la transformada de Fourier de la funcién

de autocovarianza puede ser expresada como

F(0) =5, (0) = @) e ™ = 2 74 (Cos(k) + isin(ak))

k=—00 k=—o00

= (2m) 7o+ D7, COS(ak) (©)

k=1
donde -1/2< w s1/2.

Es importante resaltar que la varianza (y,) es la suma de los componentes de varianza en el rango
de frecuencia ademads la funcion de autocovarianza es una funcién par (es simétrica con respecto a

w=0).
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El resultado de (9) se obtiene con las siguientes identidades trigonométricas:

cos(-w)=cos(w)

sin(-w)=-sin(w) (10,11)

A partir de la relacion establecida en las ecuaciones (8) y (9) se fundamenta el estudio de series

estacionarias en procesos de tiempo discreto, siempre y cuando la funcién de autocovarianza sea

absolutamente sumable.

00

D lnl<w (12)

k=—o0
Dado que las series de tiempo utilizadas son una muestra de T elementos de la poblacidn, sea y;

una muestra del proceso Y;. El espectro de poblacion es estimado mediante el célculo del

periodograma de muestreo, definido como:

§,(0) = i{}o 225 , cos(wk)J

2n ) (13)

Donde, el area bajo la curva del periodograma es igual a y,, que es la varianza del proceso y:.

~ T A

% =25 (0)do
(14)

Mads aun, se puede determinar la porcion de varianza que corresponde a un intervalo de

frecuencia wj.i.

El valor estimado de la funcidon de autocovarianza se define:

. T Y- D)

k= t=k+1

A

Vo (15)

T
donde Yy = Tflz Y, es la media de la muestra.
t=1
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Definida la funcion de autocovarianza, se puede estimar la funcion de autocorrelacion, que es una

normalizacion de la funcion de autocovarianza.

A

Pk
Yo (16)

La representaciéon espectral o de Cramer existe sélo si la funcion de autocovarianza es
absolutamente sumable, los procesos estacionarios tienen una funcién de autocorrelacion que
decae rdpidamente. En caso de que el proceso presente una funcién de autocovarianza de “cola
larga” (que decaiga con lentitud), se calcula la funcién de autocorrelacién parcial o se realiza la
transformacion de la serie de tiempo mediante un proceso de diferencia para determinar si el

proceso es estacionario [54, 57, 59].

De acuerdo con el Teorema de la Representacion Espectral, el cual establece que cualquier
proceso estacionario en la covarianza puede ser expresado en términos de la aj(w) y §;{w) a una

frecuencia w fija en un rango entre [0, 1], el proceso Y; puede ser expresado como:

N
Y, =2 [z cos(w;t) + 5;sin(e 1) ]

1= (17)
donde N es el numero de elementos de la poblacién.

Adicionalmente, el proceso Y; puede ser representado como un proceso lineal general (general
linear process), que es una combinacidn lineal de pesos en valores presentes y pasados de ruido

blanco. Sea

Y. =€ +ye  +W.e ,+.. (18)

0
. 2
Asumiendo que Zl//i < ooy Pp=1.
i=1
El ruido blanco se define como una coleccién de variables no correlacionadas, con media cero y
varianza ow2. Esta denominacién proviene de una analogia con la luz blanca e indica que todas
las oscilaciones periddicas estan presentes con la misma intensidad. La funciéon de

autocorrelacion del ruido blanco es cero y el espectro es constante (plano).
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El caso especial cuando {;; decrece exponencialmente, cobra importancia cuando se analizan ST
estacionarias. Sea y; una muestra del proceso Y;, ;= g, donde @ es un nimero -1<g<1, el valor

esperado y la varianza de y; se define como:

yt = et + ﬂet_l + ﬁzet_z +... (19)
E(y,)=E[e, +2e_, +2%, ,+08%, ,+..]=0 (20)
02
Var(y,)=Var(e, + ge_, + 8%, +..)=0-(1+ 8 +0* +..)=—2
1-9 (21)

De manera similar, para el calculo de la covarianza se tiene

2 2
Cov(y,,y,,)=Cov(e,+ ¢e, ,+0%€ ,+.., € ,+0e ,+0%€ ,+..)
=Cov(ge, ,, e_,)+ Cov(g’e_,, B8, _,)+..=00. +8°0. +8°c- +...  (22)

go’
1-9°

=goi(l+o°+0" +..) =

La estimacién de la covarianza yi y la funcion de autocorrelacién se obtienen de la misma manera,

e

teniendo:
k __2
oo
Cov(y,,y, )= e
(yt yt k) 1—ﬂ2
ﬂay
_/1-9* _
Corr(y,Y)=—%"—"=9 (23, 24,25)
Ge
1-g?
g*c?
1-g?

Corr(y, Y ) =—%s>—=2"
Ge
%— 7’

Ndtese que la estructura de la autocovarianza sélo depende del retardo k (lag k) y no del tiempo

absoluto.

Anglisis Espectral de ST Bivariadas
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El estudio de dos o mas series de tiempo que pueden estar relacionadas sirve para identificar
covariables (x;) que se encuentren adelantadas a la serie del proceso que se esta estudiando (y;),
ademas sirve para entender mejor el proceso que se esta analizando. La incorporacion de
covariables que se encuentran adelantadas al la ST de interés (y;) mejoran el modelo de prondstico

[57].
La funcidn de covarianza cruzada se define como:

7.(X,y) =Cov(X,,Y,), de manera alternativa se tiene la siguiente notacién

Vi (K) = BI(X = 1) (Ve = 14)] (26)

A diferencia de la funcidn de autocovarianza de un proceso, la funcién de covarianza cruzada no es

par. Observe que si se sustituye t por s=t-k en la ecuacion 26,

7/xy(_k) = E[(Xs+k _:ux)(ys _:uy)] = E[(ys _:uy)(XSJrk _:ux)] = Vyx (+k) (27)

Por lo tanto la condicién de estacionariedad en la funcién cruzada y,(t-s) es funcién de (t-s) 6 ky

no del tiempo absoluto.

La funcidon de correlacidn cruzada se determina mediante:

Yy (K)

Ky=_ /o3
)= 07,0

Para estimar el espectro (o periodograma) de series bivariadas finitas se tienen las siguientes

(28)

férmulas, ndtese que se generan 4 espectros por lo que es conveniente pensar en una funcidn

espectral matricial [53, 54].

T-1 ) T-1 )

Z}/)((t)elwk Z%(qk/)elwk
. B k=-T+1 k=-T +1 SXX (a)) Sxy (a))
8,(w)=(2m) |, X

T-1 T-1 SVX (0)) SW (0))

~ (k)4 ik ~ (k)4 1k
D7 e
Lk=—T+1 k=-T +1 -

(29)
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De manera formal, la funcién de covarianza cruzada cuando se trata de series multiples es una

“._n

matriz de (n x n), donde “n” es el nimero de series de tiempo. De manera matricial, considerando

la serie bivariada y;, y la matriz p [51].

=
A (30)

X,
/Ll = E[Yt] = Ei‘Y J

t

(31)

La funcidn de covarianza cruzada en forma matricial se define como I'.

L =E[y, -0y - 10)] (32)

Por lo tanto
Xi = | X —1 '
l" _ E[ t x]{ t—k xj
“ Yt_uy thk_uy
_ g e X ) (xt—uxxvtk—uy)} (33)
LY =) )X —1,) o= )Y —1y)

La funcidn de covarianza cruzada para (-k), se obtiene al sustituir t por (t+k) y posteriormente

trasponiendo el resultado,

Vxr (K) = E[(X(t+k) —Hx )(Y(t+k)—k =y )] = B[ =) (Y, — 1y )]
e ()= EL0Y =1, )Xoy o)1= 73 () 54

De acuerdo con lo anterior, nétese que

xx (K) = 7xx (=K)
v (K) = 74y (=K)
Yxv (K) = 7y (=K) (35)
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Si la matriz I’y es absolutamente sumable, la funcién generatriz de covarianza se define como G(z).
k

G,(=2Tz
k=c0 (36)

donde z* es un escalar complejo. A partir de (6) el espectro de la poblacién de una serie bivariada

se calcula con:

4 {0)-2) 6,6~ ST

- (37)

Ndtese que el espectro asocia la matriz 'y de (nxn) a una frecuencia w, en el caso de series de

tiempo bivariadas se tiene la siguiente expresion.

S Y e
s@)=@ny] o
DA Y e
kiyxx (k) cos(ek) kim (k){cos(ak) —i - sin(ewk)} o)
- (2r)’}
3" e (K){cOS(K) i - sin(ak)} 3 1. ()cos(ak)

Las funciones de covarianza cruzada (Yx; ¥ Yyx) mantienen el componente imaginario y son

funciones impares.

Para una muestra, el periodograma cruzado se define como

T-1 .
Su(@,)=27)" Dy (k)
k=-T+1 (39)

De manera similar, los periodogramas de las series de tiempo univariadas se definen
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T-1 )
S (@) =)™ Dy, (ke
k=Tl (40, 41)

5,(0)= @0 Yy, (ke

k=-T +1

Considerando el teorema de la Representacién Espectral, sean y; y x; representados por:

{or;coslo, (t -] + 5;sinfo, (t -1}

Yi

M
X+,
j=1
M ~
y+2{aj cos[@, (t—1)]+d, sin[a)j(t—l)]}
j=1 (42, 43)

donde M= (T-1)/2 y w;=2mj/T cuando T es impar.
Para facilitar la estimacidn de la funcién de covarianza cruzada, los coeficientes de y; y x; pueden

ser reescritos de la siguiente manera:
2 T
&, =2 2.(¥; ~ y)cos[w, (t-1)]
t=1
~ 2
8, == 2y~ V)sinfe, (t-1)
t=1
2 T
a, :?Z(xt ~x)cos[w, (t-1)]
t=1
T

d, :%Z(xt —X)sin[, (t-1)]

t=1 (44, 45, 46, 47)

Considerando el replanteamiento de las series x; y y;, la expresidon (32) puede expresarse de

manera alternativa en términos de los coeficientes de las series x; y y;.

(X —X)(, ~Y) =@, +i-d,)@ +i-6) =@ +i-d)(&-i-5)
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@&, +i-d)@,-i-5)

{Z(x —x)cos[@, (t-D]+i- (x,— X)sin[w, (t - 1)]HZ(y —~y)cos[w,(r=D]+i-(y, - y)sin[w, (- 1)]}

t=1 =1

{Z(X _ X)e—lw (l—l)}{Z(y y)e—lw (r—l)} T Z Xy (k)e—lm Kk % §Xy (CO)

t=1 =1 =-T+1

—|‘_,> —|‘_,>

(48)

Por lo tanto, el periodograma cruzado de las series de tiempo x; y y; puede ser estimado mediante

la siguiente expresién

A T ~ .~,~ .x A A
Sxy(a)j):g(aj+Idj)(aj—|5j):CXy(a)j)+qj(a)j) )

Adicionalmente, mediante la estimacidn del coespectro (c,,) y el espectro de cuadratura (q,,) los

componentes reales e imaginarios del espectro pueden ser evaluados por separado, teniendo:

(50, 51)
De manera similar, el estimado del espectro de las y; y x; cruzadas se obtiene mediante:

A

8,(0) = (&, +15))(3, d)_ (aa +d,6,+i(&,6,-@,d,))

(52, 53, 54)

De acuerdo a lo anterior, el coespectro entre x; y y; muestreadas es igual, pero la fase es el
conjugado si se cambia el orden en que son analizadas las series de tiempo x; y y;, lo cual significa

que la fase (g¢) cambia de signo.

La relacion lineal entre x; y y; muestreadas es determinada mediante la estimacion de diferentes
medidas como el cuadrado de la coherencia (K?), la amplitud (a), la Ganancia (G) y el angulo de

Fase (@¢). Cada una de estas medidas aporta informacidn referente a la relacidén que existe entre x;

Y Yt

25



El cuadrado de la Coherencia indica la relacién lineal entre x; y y;, se define como:

KZ (0)) — ny (0)) + qu (0))
Y Sxx (Q))Syy (0)) (55)

donde s, y s,, son los espectros de las series univariadas.

Los valores del cuadrado de la Coherencia se encuentran en el intervalo 0<k’<1. Valores de K?

cercanos a la unidad indican que existe una fuerte relacion lineal entre las series de tiempo x; y ;.

El cuadrado de la Coherencia tiene distintas denominaciones, en [57] se nombra “el cuadrado de

la funcién de correlaciéon cruzada” (pxyz) y en [58] se le llama “coherencia Multiple” (R(w)).

Los valores de el cuadrado de la Coherencia (K?) calculados son idénticos a 1 debido a que el
periodograma cruzado (48) es igual a el producto de los espectros de las series de tiempo

univariadas (13)

Sy(@;)=(a; +id,)(a; —15))

R A (56)
= (@l +d))(af +8)) =5, (»,)- 5, (»))

Para estimar el cuadrado de la Coherencia (K?), en [29, 56] se indica que puede aplicarse un filtro

triangular h, con las siguientes caracteristicas:

L=2m+1

dh =1

p=-m

ihs -0
p=-m

h,=h

-p p

El espectro filtrado se expresa como:

8,(@)=2 hpsxy(mﬁj

p=-m (57)
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donde n es un nimero tal que L << n, de tal forma que el filtro se aplica a las frecuencias cercanas
a la frecuencia de interés [56]. En términos practicos n es el nimero de muestras en la serie de

tiempo.

La amplitud (a) indica la fuerza de la relacién entre las series de tiempo, se estima mediante:

1/2

5(0) = {5 (@) + 4}, (@) }

a,(w)= (58)

La Ganancia (G) es una normalizacién de la amplitud, se estima con la siguiente expresion:

S (@ (59)

G(w)=

El angulo de Fase (@) es un indicador de la serie que se adelanta, lo que es de particular interés

para determinar covariables Utiles para realizar prondsticos.

2 :tan’l(—_qu(w)\
Y L ny(a)) J (60)

Un valor positivo de g, indica que la serie x; se retrasa respecto a la serie y;. Este valor es dado en

radianes, indica el dngulo que se desfasa x; respecto a y;.

La fase se explica al considerar la representacion espectral de las series x; y y.. Sean x; y y;

reescritas de la siguiente manera:

X, = I j;e‘”’tdsXX (o)

y, = [ "eds, (o)

(61)
Considerado que los procesos x; y y;: son ortogonales de manera cruzada,
sy(@)dw,o, = a,
E[ds,, (o,)ds,, (o,)] = {0
(62)
El proceso y; se puede expresar como:
Vo= +E (63)
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donde B es un vector con los coeficientes de correlacidn, D es el retraso o adelanto de x; con
respecto a y; y & es ruido blanco no correlacionado con las series x; y y:;. Sea el proceso y;

expresado de manera espectral
y = | " eds, (@)= B] e Ods, (@) + | " eds, (o)

ds,, (@) =e'*°ds, (w)+ ds,, (@) (64)
multiplicando la expresion anterior por ds,, y calculando el valor esperado,

E[ds,, (0)ds,, ()] = € P E[ds,, ()5, ()]

5y(@) =€, (0) 5)

El dngulo de Fase (@) se puede expresar como
9(w) =—-wD (66)

Por lo tanto, un valor de fase negativo indica un adelanto de la serie x; con respecto a y; y

viceversa.

Blanqueamiento de la Serie de tiempo

El blanqueamiento o pre-blanqueamiento de una serie de tiempo consiste en transformar
linealmente la serie para obtener ruido blanco. El blanqueamiento elimina las tendencias y
comportamientos periddicos presentes en la serie de tiempo. La presencia de tendencias y
comportamientos periddicos generan correlaciones falsas (correlacion espuria) cuando se
comparan dos o mas series de tiempo. Antes de estimar la funcion de covarianza cruzada se deben
blanquear las series de tiempo, las cuales son estacionarias en la covarianza. De esta forma estima
la correlacién entre los procesos estocasticos individuales. Como el blanqueamiento es una

transformacion lineal no afecta la relacidn lineal entre las series de tiempo [52, 53, 56, 57, 59].

Considerando la representacion del proceso x; como un modelo ARIMA (un modelo ARMA con el

operador retorno), el ruido blanco se obtiene al despejar w,.
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#(B)x, = O(B)w,
W, =@xt (67)

a(B)
Para describir el blanqueamiento, considere el proceso y; como la variable respuesta y el proceso
X; como la variable de alimentacidon o input (x, puede ser una covariable que puede ayudar a
explicar o mejorar el modelo de y; ) [54].

00

Yo = zajxtfj +1 = a(B)Xt + 7 (68)

j=0

a(B) = Zaij : donde B’ es el operador retorno (backshift), x; es el proceso de alimentacién, e
j=0

es el proceso del ruido. Ambos procesos son independientes y estacionarios en la covarianza.

El blanqueamiento de y; se obtiene al aplicar la transformacién expresada en (68)

. #B).  4(B)
Y= G(B) Y = G(B) [a(B)Xt + 77t]

_#4B) .. 0B) }

= o) B @) (©9

=a(B)w, + 7,

donde w; es la serie blanqueada del proceso de alimentacién x;, Y, es la funcién y; blanqueada y

7, es la funcion n; blanqueada.

Por lo tanto, el proceso de blanqueamiento de y; consiste en multiplicar la serie de tiempo por el
cociente de los polinomios @(B) y 6(B) de x;. Alternativamente, el blanqueamiento puede ser

efectuado mediante un proceso ARI (p,1), como se muestra en [52] y [53] que es expresado por:

)’Zt = (Xt - Xt—l) _ﬂ(xt—l - Xt—z) - '"_ﬂp(xtfp - th(p+1))
=X = Xi4 —0X,_, +0X,_, — ...—ﬂpxtfp + ﬂpxtf(pﬂ)
=% [l-B-#B+@B°~..~g,B" +4,B""]
=% [l-B@-9)~..-B"(8,,~9,) +,8""] (70)
=(1-nB-n,B*—..—n B —m B")x,
=7(B)X,
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El proceso de transformacidn mediante el filtro m(B) es el blanqueamiento. El filtro mn(B) se
utiliza para blanquear las series de tiempo de las variables de VM antes de estimar la
correlacién cruzada. Cabe sefialar que las series de respuesta al igual que yt no
necesariamente son ruido blanco después del blanqueamiento, pero debe ser una serie

estacionaria en la covarianza.

De acuerdo a [53] y [59], el blanqueamiento tiene 2 ventajas: 1) la funcién de correlacién
cruzada puede ser considerada estadisticamente significativa utilizando un nivel de confianza
del 95% y 2) la funcidn de covarianza cruzada de las series transformadas entre la varianza de
la serie de alimentacion (x;) es un estimado de los coeficientes de regresion a(B) del modelo

de y.
Si (69) se multiplica por (w.) y se obtiene el valor esperado,

E [Wtfkyt] =E [a(B)Wtkat + Wtfknt]
74y (K) = a(B)a, (72)
Vg (k) _ Py O

2
w

a(B) =

Ow

El procedimiento de blanqueamiento ortogonaliza los retardos k de w; en el modelo de
regresion por consiguiente, la correlacién cruzada entre las series blanqueadas en el retardo k
es proporcional al coeficiente a.i, considerando que x; “se adelanta” a y;. Por otra parte, como
w; y 1, son independientes, la funcién de covarianza es cero. La funcién de correlacién cruzada

de la muestra se define como:

2% =R -]
YRS (72

n(xy)=

Si y:=x;, la funcidon de correlacién cruzada de una serie muestreada es la funcion de autocorrelacién

de x;.

La funcién de autocorrelacidn se distribuye de manera aproximadamente normal con media cero y

varianza 1/n, donde n es el nUmero de muestras.
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Los coeficientes del polinomio @(B) son calculados mediante el método de minimos cuadrados. El

orden p de g(B) se determina mediante el calculo de AIC (Akaike Criteria Information):

n+2p

AIC=Inc; + (73)

donde c}fj es la varianza del proceso estimada con g(B”), n es el numero de datos y p el orden del

polinomio g(B").

El menor valor de AIC obtenido indica el orden del polinomio @(B).

Algoritmos para el Analisis Espectral

Para estimar las medidas de linealidad entre las series de tiempo bivariadas, se ha disefiado la

siguiente estrategia:

1. Verificar la condicién de estacionariedad en las series de tiempo Presion inspiratoria
(Pi), Volumen tidal (Vt) y Tiempo inspiratorio (Ti) mediante la grafica de la funcion de
autocovarianza.

1.1 La condicién de estacionariedad de una serie de tiempo es cuestionable:
Transformar las series de tiempo mediante la primera diferencia.

1.2 Graficar funcidon de autocovarianza de la serie transformada con la primera
diferencia para comprobar que es un proceso estacionario.

2. Determinar la variable de alimentacion para el blanqueamiento: La variable que decae
con mayor lentitud es seleccionada para “alimentar” el proceso de blanqueamiento.
Se observd que en la mayoria de los casos fue la Presion inspiratoria (Pi).

2.1 Blanquear las series de tiempo. Ajustar el filtro m(B) a la variable de
alimentacién. Utilizar el mismo filtro para transformar las dos series de tiempo
restantes.

2.2 Graficar las series originales y las blanqueadas.

3. Calcular la Transformada de Fourier de las series de tiempo blanqueadas.

3.1 Con los datos transformados se estima el espectro cruzado mediante (43).

4. Estimar las medidas de relacion lineal.

4.1 Cuadrado de la Coherencia (K?), estimado con (49) y utilizando el filtro h,.
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4.2 Angulo de Fase (), estimado con (51).
4.3 Ganancia (G), estimado con (52).
4.4 Graficar los espectros correspondientes.
5. Estimar espectro de potencia
5.1 Series univariadas y blanqueadas.
5.2 Series bivariadas y blanqueadas.
6. Interpretar los resultados obtenidos.
6.1 Establecer intervalos de frecuencia para dividir los espectros obtenidos.
6.2 ldentificar series de tiempo bivariadas presenten diferencias entre G1 y G2
mediante prueba t de Student.
6.3 Estimar mediante un andlisis factorial el valor p de la diferencia entre G1 y G2
de las series bivariadas identificadas.
6.4 ldentificar el intervalo de frecuencia en el cual se presentan las diferencias
entre G1 y G2 mediante el método de Tukey-Kramer y Diferencia Minima

Significativa (LSD).

Se programaron 4 algoritmos en SPlus® 8.0 (Insigthfull, USA) para realizar la estrategia de analisis

propuesta, a continuacion se describe cada uno:

e kgpo***.scc: Despliega las graficas de la funcién de autocorrelacién de las series de
tiempo originales. A partir de las gréaficas de autocorrelacién obtenidas se determina la
serie que sera blanqueada.

o stw*** scc: Despliega las graficas de las series de tiempo (ST) originales y blanqueadas, a
fin de verificar visualmente el cambio en la serie de tiempo. El blanqueamiento consiste en
aplicar el filtro m(B) que ajusta un modelo ARI a la serie de tiempo de alimentacion. El
orden del proceso AR se determina mediante el criterio de Akaike (AIC).

e fsqgk2*** scc: Realiza la estimacion de los espectros de cuadrado de la Coherencia (K?), de
angulo de Fase (@), de Ganancia (G), de Potencia de las series bivariadas y univariadas
utilizando el filtro triangular h,. Se grafican las funciones del espectro de Potencia, de

Ganancia, de Fase y del Cuadrado de la Coherencia.
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o KVM*** scc: Se introduce la manera en que se realiza la division del espectro de los

estimadores lineales, se calculan los valores promedio y desviacion estandar de las

regiones en las que se dividi6 el espectro.

Se realizaron 4 programas para realizar el andlisis de las series de tiempo Bivariadas debido a que

por cada caso se generaron 15 graficas, ademas las graficas fueron programadas individualmente

para presentar la leyenda informativa correspondiente.

Puesto que los componentes del espectro son independientes y se distribuyen de manera
aproximadamente normal, el espectro se dividid en tres regiones de 2 “Modos” distintos. Los
intervalos de frecuencia fueron determinados a partir de la duracién de la prueba SBT (entre 60 y

30 minutos) y la duracién de la prueba de Volumen exhalatorio (entre 5y 10 minutos). En la Tabla

6 se muestran los intervalos de las frecuencias analizadas.

Tabla 6

Intervalos de frecuencias para definir frecuencia baja (B), media (M) y alta (A).

Frecuencia Intervalo de frecuencia

Modo 1
Baja (B) 6a0.5hr! 0.0027778-0.03334 min™ 6alhr’ 0.0027778-0.016667 min™
Media (M) 30al10min®™  0.03334-0.1min* 60 a15min™ 0.016667 — 0.06667 min™
Alta (A) 10 a6 min™ 0.1-0.16667 min™* 15a6 min?  0.06667 — 0.16667 min™

Los intervalos de las frecuencias se en muestran dos unidades de frecuencia, hora™ y minuto™, a
fin de hacer mas facil la interpretacion del periodograma. Por ejemplo, el rango de Baja frecuencia

del Modo 1, tiene un rango de 0.0027778 a 0.03334 ciclos/minuto, pero es mas facil interpretar un

rango de 1 ciclo cada 6 horas a 1 ciclo cada 0.5 horas.
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CAPITULO 3. RESULTADOS

Los pacientes incluidos en el protocolo se dividieron en tres grupos dependiendo del progreso
alcanzado durante la VM. En la Tabla 5 se muestra el nimero de casos incluidos en cada Grupo. En
total se incluyeron en el protocolo 36 casos, de los cuales, 9 presentaron pérdidas de informacion

y 8 pertenecen a G3, razdn por la cual no se incluyen en el presente trabajo.

Para facilitar el andlisis de los datos, se utilizan las siguientes abreviaturas en las graficas: a) “CCF”
indica que se aplicd la Transformada de Fourier a la serie bivariada para obtener la matriz de
Covarianza Cruzada. b) Se utiliza “PW” para indicar que la serie graficada fue Blanqueada. c) “Pi”
se utiliza para denotar Presion inspiratoria, “Vt” Volumen tidal, y “Ti” Tiempo inspiratorio. d) Los
casos se identifican con tres nimeros, el primer digito corresponde al Grupo del paciente (1 6 2),
los dos digitos siguientes corresponden a un nimero consecutivo asignado a cada caso, de manera

que el caso 102 corresponde al Grupo 1, caso 02.

El andlisis espectral de las series de tiempo de cada caso se realizd por separado. En el Anexo 2 se
presentan las graficas realizadas en SPlus® 8.0 para el andlisis de cada caso estudiado. Los
espectros presentan un comportamiento complejo por lo que no se observan diferencias
significativas entre G1 y G2 a simple vista. En las Figuras 2 y 3 se muestran los espectros del
cuadrado de la Coherencia (K?) de las tres series de tiempo bivariadas de los casos 112 y 205

respectivamente.

El espectro del Cuadrado de la Coherencia indica la relacion lineal existente entre las dos variables
de la serie de tiempo Bivariada en una determinada frecuencia. Por ejemplo, observe los espectros
del Cuadrado de la Coherencia (K?) de la Figura 2 correspondientes al caso 112. En la frecuencia
0.15, los valores de K’ de las series CCF PW Pi-Vt, Pi-Ti y Vt-Ti son diferentes, a esta frecuencia, Vt-
Ti tiene el comportamiento menos coherente. Sin embargo a una frecuencia cercana a 0.05 se
observa que Vt-Ti es la serie con el comportamiento mas coherente. Lo mismo puede observarse
con los espectros presentados en la Figura 3, considere la frecuencia 0.15, los mayores valores de

K2 corresponden a CCF PW Pi-Ti 205.
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Ahora observe el comportamiento de CCF PW Pi-Vt de 112 y 205 a una frecuencia aproximada a
0.09, el caso 112 presenta un valor de coherencia menor a 0.2 mientras que en 205 se tiene una K>

de aproximadamente 0.8.

Por otra parte, la frecuencia a la cual se encuentra graficada el K* (al igual que el resto de los
espectros) esta normalizada. La frecuencia que corresponde a las condiciones del analisis se
obtiene al multiplicar la frecuencia de la grafica por la frecuencia del muestreo (1 dato cada 3
minutos). De esta forma, la frecuencia mas alta es de 1/6 minutos™ y la mas baja de 1/360
minutos™. Por lo tanto, el ciclo mas largo tiene una duracién de 6 horas y el més corto de 6

minutos.

Para identificar las series de tiempo que generan espectros estadisticamente diferentes entre G1y
G2, se aplica la prueba t de Student para comparar los promedios de los espectros en los

intervalos de frecuencia especificados por los Modos 1y 2.

Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Pi y Vt

ne

0.4

—— CCFPW Pi\u’tﬂv
""" CCFPM112

0.0 01 02 03 0.4 1k}

oo

Cuadrado de la coherencia

Frecuencia
Serie PV 1

Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Piy Ti

0.3

0.4

— CC}/FW PiTi112
CCFPITI112

0.0 01 02 03 0.4 1k}

oo

Cuadrado de la coherencia

Frecuencia
Serie P 1

Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Vi y Ti

— ccHﬂWVﬂyu

""" CCFWATI 11

0.s

0.4

oo

Cuadrado de |a coherencia

oo 01 0.2 0.3 0.4 0a

Frecuencia
Serie PWA 1

Figura 2. Espectros del Cuadrado de la Coherencia (K?) de las series Bivariadas del caso 112. La linea
sélida indica la K? de la serie bivariada blanqueada. La linea punteada muestra la K? de la serie
bivariada original.
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Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Pi y Vt

ne

0.4

—— CCFPWPiv 205
""" CCFPME 205

oo
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Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Piy Ti
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""" CCFWATI 205

0.4

oo

Cuadrado de |a coherencia

oo 01 0.2 0.3 0.4 0a
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Figura 3. Espectros del Cuadrado de la Coherencia (K?) de las series Bivariadas del caso 205. La linea
sélida indica la K? de la serie bivariada blanqueada. La linea punteada muestra la K? de la serie
bivariada original.

3.1 INTERPRETACION DE LOS ESPECTROS (PERIODOGRAMAS)

Para realizar el andlisis, primero se divide el periodograma (espectro) en tres intervalos de
frecuencia, correspondientes a baja (B), media (M) y alta (A) frecuencia. Los espectros de
Cuadrado de la Coherencia (K?), de Ganancia (G), angulo de Fase (@), de Potencia del Espectro de la
serie de tiempo y de Potencia del Espectro Cruzado de las series bivariadas se dividieron de
acuerdo a los Modos 1 y 2. Se calculan los valores medios correspondientes a los intervalos de
frecuencia establecidos, para comparar los resultados y determinar las series de tiempo que

generan un periodograma con diferencias estadisticamente significativas entre G1y G2.

Los valores medios de las medidas de relacién lineal de las series bivariadas se calcularon con el
programa “KMV.scc”. Estos valores fueron sometidos a una prueba t de Student para determinar
las series de tiempo (univariadas y bivariadas) que generan un comportamiento espectral

estadisticamente diferente entre G1 y G2. En la Tabla 7 se muestran los espectros, asociados a la
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serie de tiempo, que genera la mayor diferencia entre G1 y G2 al aplicar la prueba t de Student. En

el Anexo 3 se muestran todas las pruebas t de Student aplicadas.

Tabla 7
Espectros asociados a la serie de tiempo que genera la mayor diferencia entre G1y G2 de
acuerdo a la prueba t de Student.
Espectro Variablesdela | Modo 2 Modo 1
serie de tiempo | Frecuencia Valor p Frecuencia Valor p
Cuadrado de la Vt Ti 6hr’-6min™ 0.1837 | 6hr'-6min™ 0.1837
Coherencia 6-1 hr 0.0016 | 6-0.5 hr' 0.0180
60-15min™ 0.1737 | 30-10min™* 0.1029
15-6min™ 0.8876 | 10-6min™" 0.8171
Ganancia Vt Ti 6hr- 6min™ 0.3984 | 6hr-6min™ 0.3984
6-1 hr 0.4212 | 6-0.5 hr' 0.1548
60-15min™ 0.2728 | 30-10min™* 0.4560
15-6min™ 0.5047 | 10-6min™* 0.5338
Fase Pi Vt 6hr- 6min™ 0.1227 | 6hr-6min™ 0.1227
6-1 hr 0.0013 | 6-0.5 hr* 0.0260
60-15min™ 0.0587 | 30-10min™* 0.1119
15-6min™ 0.6490 | 10-6min™" 0.8418
Potencia serie de Pi 6hr- 6min™ 0.0634 | 6hr-6min™ 0.0634
tiempo 6-1 hr 0.0738 | 6-0.5 hr' 0.1151
60-15min™ 0.0674 | 30-10min™* 0.0665
15-6min™ 0.0637 | 10-6min™* 0.0505
Potencia serie Pi Ti 6hr- 6min™ 0.0388 | 6hr-6min™ 0.0388
Bivariada 6-1 hr 0.0215 | 6-0.5 hr' 0.0213
60-15min™ 0.0156 | 30-10min™* 0.0236
15-6min™ 0.0632 | 10-6min™* 0.1102

El Espectro de Potencia, por definicidn se aplica a series univariadas, el resto de los espectros (K?,
G, ¢ y Potencia del Espectro Cruzado) se aplican a series de tiempo bivariadas. La serie univariada
gue genera un Espectro de Potencia diferente entre G1 y G2 es la serie de Presidn inspiratoria (Pi),

a diferencia de [42] y [47] que identificaron el Tiempo inspiratorio.

Las tres series bivariadas generan al menos un espectro de las medidas de relacién lineal diferente
entre G1y G2. Para determinar si la diferencia indicada por la prueba t de Student es significativa y
determinar el intervalo de frecuencia en el cual los espectros de G1 y G2 son diferentes, se realiza
un Analisis de Varianza (ANOVA) con de los valores promedio de las medidas de relacién lineal, a
modo de un experimento factorial. Los factores considerados son “Frecuencia” con 4 niveles y

“Grupo” con dos niveles. Los niveles del factor Frecuencia son los Modos 1B, 2B, 1M y 2M; los

37



niveles del factor Grupo corresponden a G1 y G2. El nimero de casos es considerado como el
numero de réplicas. Es importante notar que el analisis de la varianza (ANOVA) que se realiza a
partir de este punto, se refiere a la varianza de los resultados del analisis espectral y no a la
varianza de las series de tiempo. EIl ANOVA factorial se ajustd al desbalance debido a que no se

tiene el mismo nimero de casos en G1y G2.

El ANOVA factorial cuantifica los efectos de los factores y las posibles interacciones entre éstos, lo
cual mejora la estimacion de la varianza del error. Para realizar el analisis factorial se considera
que el factor principal es el “Grupo” a fin de determinar la “Frecuencia” que lo identifica mejor. En

la Tabla 8 se presentan las tablas de ANOVA factorial que presentaron un valor p menor a 0.05.

Tabla 8

Tablas de ANOVA de las series de tiempo bivariadas que generan espectros diferentes entre

Gly G2.

Variables de | Fuente de Suma de Grados Suma de FO Valor p

VM de la variacion cuadrados de cuadrados

serie de libertad media

tiempo

Vt-Ti Grupo 0.0590 1 0.0590 | 12.9657 | 0.0009
Frecuencia 0.0098 3 0.0033 0.7179 | 0.5472
Interaccién 0.0205 3 0.0068 1.4980 | 0.2297
Error 0.1821 40 0.0046
Total 0.2713 47

Pi-Vt Grupo 1.3932 1 1.3932 | 17.5465 | 0.0001
Frecuencia 0.1136 3 0.0379 0.4769 | 0.7001
Interaccién 0.4975 3 0.1658 2.0886 | 0.1170
Error 3.1759 40 0.0794
Total 5.1802 47

Pi-Ti Grupo 3107.6772 1| 3107.6772 | 15.2036 | 0.0004
Frecuencia 1114.0102 3| 371.3367 1.8167 | 0.1596
Interaccién 10.7636 3 3.5879 0.0176 | 0.9968
Error 8176.1534 40 | 204.4038
Total 12408.6043 47

Pi Grupo 659.2539 1| 659.2539| 5.0293| 0.0305
Frecuencia 1.4253 3 0.4751 0.0036 | 0.9997
Interaccion 6.4973 3 2.1658 0.0165 | 0.9971
Error 5243 .3340 40 131.0833
Total 5910.5104 47




En la Tabla 9 se presentan los Valores p estimados para el factor principal (Grupo) de las series de
tiempo que generaran un periodograma de las medidas de relacion lineal estadisticamente

diferente entre G1y G2.

Se observa que a excepcion de la Ganancia, los valores p estimados son menores a 0.05. A un nivel
de confianza a =0.05 se acepta la hipdtesis nula para la Ganancia de la serie de tiempo Vt-Ti (la
media es igual entre el Grupo 1y 2). Para identificar el intervalo de frecuencia en el que las series
presentan la mayor diferencia, se realiza el contraste entre los factores mediante el método de
Tukey-Kramer, alternativamente se calcula la Diferencia Minima Significativa 6 LSD (Least

Significant Difference).

Tabla 9
Valores P estimados mediante andlisis factorial de las series de
tiempo estadisticamente distintas
Espectro Variables de la Serie | Valor p

de tiempo
Cuadrado de la Coherencia | Vt Ti 0.0009
(K%
Ganancia Vit Ti 0.0999
Fase Pi Vt 0.0001
Potencia de serie de tiempo | Pi 0.0305
univariada
Potencia de serie de tiempo | Pi Ti 0.0004
bivariada

En la Tabla 10 se muestran los contrastes aplicados a los promedios del Cuadrado de la Coherencia
(K?) de la serie Vt-Ti para determinar si existe una diferencia estadistica entre los niveles de
frecuencia y los Grupos. Se denota con “s” los niveles de frecuencia cuya diferencia es significativa
y con “ns” los niveles de frecuencia que no son significativos a un nivel de confianza a=0.05. Las

diferencias entre G1y G2 se presentan en el intervalo de baja frecuencia del Modo 2.

Para determinar los intervalos significativos se considera el valor absoluto de la diferencia de los
promedios de los efectos de G1 y G2 en un nivel de frecuencia, columna “abs(G1-G2)”. El criterio
para considerar que G1 y G2 son diferentes consiste en que abs(G1-G2) sea mayor que el

parametro T, o LSD.

El parametro T, se calcula mediante
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T,=0q(ea, f),|MS.
(74)

donde g(a, a, f) es el “studetized range statistic”, a es el nivel de confianza, a es el nimero de

grupo de medias que se van a comparary f es el nimero de grados de libertad asociados al error.

El parametro LSD se calcula mediante

(75)
donde ta/2,N-a es el valor de la distribucién t de Student.

Para (74) y (75), MSE es la Media de la suma de cuadrados del error, n; y n; es el nimero de

muestras para cada valor promedio que se compara.

Tabla 10
Contrastes para identificar intervalo de frecuencia
Cuadrado de la Coherencia K? de la serie Vt-Ti.
Método de contraste
Tukey-Kramer Least significant difference
a 0.0500 | ¢ 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3207
T, 0.0835 | LSD 0.0959
Frecuencia | abs(G1-G2) | abs(G1-G2)>Ta abs(G1-G2)>LSD
Modo 1 B 0.0637 | 0.0637<0.0835 | ns 0.0637<0.0959 | ns
Modo 2 B 0.1486 | 0.1486>0.0835 | g 0.1486>0.0959 | g
Modo 1 M 0.0391 | 0.0391<0.0835 | ns 0.0391<0.0959 | ns
Modo 2 M 0.0461 | 0.0461<0.0835 | ns 0.0461<0.0959 | ns

En la Tabla 11 se muestran los contrastes para los intervalos de frecuencia de los Modos 1y 2 del
angulo de Fase (@) de la serie bivariada Pi-Vt con un nivel de confianza a=0.05. Se observa que a

bajas frecuencias existen diferencias entre G1y G2.

Tabla 11
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Contrastes para identificar intervalo de frecuencia
Angulo de Fase (@) de la serie Pi-Vt.
Método de contraste

Tukey-Kramer Least significant difference
alpha 0.0500 | alpha 0.0500
q(0.05,2,40) 2.8600 | t(alpha/2,N-a) 2.3207
T, 0.3490 | LSD 0.4004

Frecuencia abs(G1-G2) | abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)>LSD

Modo 1 B 0.3561 | 0.3561>0.3490 | s 0.3561<0.4004 | ns

Modo 2 B 0.7131 | 0.7131>0.3490 | s 0.7131>0.4004 | s

Modo 1 M 0.1506 | 0.1506<0.3490 | ns 0.1506<0.4004 | ns

Modo 2 M 0.2257 | 0.2257<0.3490 | ns 0.2257<0.4004 | ns

La Tabla 12 se presentan los contrastes para las frecuencias de los Modos 1 y 2 de la Potencia del
Espectro Cruzado de la serie Bivariada Pi-Ti, con un nivel de confianza de a=0.05. Las diferencias se

obtienen solamente con el método de Tukey-Kramer en la frecuencia Modo 2 B.

Tabla 12
Contrastes para identificar intervalo de frecuencia
Potencia del espectro cruzado de la serie Pi-Ti.
Método de contraste
Tukey-Kramer Least significant difference
a 0.0500 | g 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3207
T, 17.7056 | LSD 20.3180
Frecuencia abs(G1-G2) abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)>LSD
Modo 1 B 17.0295 17.029<17.705 | ps 17.0295<20.318 | ng
Modo 2 B 18.5663 18.566>17.705 | g 18.5663<20.318 | ng
Modo 1 M 16.9435 16.943<17.705 | ps 16.9435<20.318 | ng
Modo 2 M 15.7360 | 15.736<17-705 | ng 15.7360<20.318 | ng

En la Tabla 13 se muestran los contrastes para la serie Pi. Se observa que el espectro de potencia
de la serie de tiempo univariada de Pi no presenta una diferencia significativa en los intervalos de
frecuencia debido a que la variabilidad del Grupo 2 oculta al Grupo 1 que tiene una menor

variabilidad.

41



Tabla 13
Contrastes para identificar intervalo de frecuencia
Potencia del espectro de la serie Pi.

Método de contraste
Least significant difference

Tukey-Kramer

a 0.0500 | g 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3207
T, 14.179 | LSD 16.271

Frecuencia abs(G1-G2) abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)>LSD

Modo 1 B 6.5111 | 6-5111<14.179 | ns 6.5111<16.271 | ns

Modo 2 B 8.2583 | 8-2583>14.179 | ns 8.2583<16.271 | ns

Modo 1 M 8.3232 | 8-3232<14.179 | ns 8.3232<16.271 | ns

Modo 2 M 8.3537 | 8-3537<14.179 | ns 8.3537<16.271 | ns

A partir de la informacién presentada en las Tablas 10, 11 y 12, se observa que los intervalos de
baja frecuencia contienen la informacién que permite distinguir entre G1 y G2. El “Modo 2 B” (6 a

1 hora™) identifica a G1 y G2 en las 3 medidas de relacién lineal consideradas. En la Tabla 14 se

muestran los intervalos de confianza para el Modo 2B.

Tabla 14

Intervalos de confianza para G1 en el intervalo de frecuencia 6—1 hora™.

Variables de la Serie | Espectro Método de Intervalo de

de tiempo Contraste confianza a=0.05

Vt-Ti Cuadrado de la Tukey-Kramer G1>0.7420

coherencia (K%) LSD G1>0.7543

Pi -Vt Angulo de Fase (g) Tukey-Kramer G1<0.2351
LSD G1<0.1836

Pi-Ti Espectro cruzado Tukey-Kramer G1>11.494
LSD G1>14.107

El Modo 2 B contiene la informacion referente a periodicidades presentadas durante la VM en un
intervalo de frecuencia de 6 a 1 hora™. Por lo tanto, la variabilidad de la serie de tiempo en este
rango de frecuencia puede mostrar diferencias significativas entre G1 y G2. En las Graficas 1, 2y 3
se muestra el promedio de los efectos principales para las funciones de Cuadrado de la Coherencia
(K?) de la serie Vt-Ti, el 4ngulo de Fase (@) de la serie Pi-Vt y la Potencia del Espectro cruzado de la

serie Pi-Ti.

Las Graficas de los efectos principales muestran los comportamientos de las medidas de relacion

lineal en funcién del intervalo de frecuencia. El cuadrado de la Coherencia (K?) y el angulo de Fase
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(8) muestran un comportamiento similar en altas frecuencias (la diferencia entre G1 y G2 es
menor), lo cual indica que la informacién es oculta por el ruido y eventos esporadicos que no
tienen correlaciéon con eventos futuros. En la Grafica 1 se aprecia que a bajas frecuencias se
presenta una separacion entre G1 y G2, los valores del cuadrado de la Coherencia (K?) se

mantienen relativamente constantes en G1 mientras que en G2 K es menor a bajas frecuencias.

Promedio de efectos principales
K? de serie Vt Ti

0.85

0.75

0.7
0.65

0.6 -Gl

Cuadrado de la coherencia

0.55 " —l—G2

6-1 hr-1 6-.5 hr-1 60-15 min-1 30-10 min-1

Rango de frecuencia

Gréfica 1. Promedio de los efectos principales de K* de la serie bivariada Vt-Ti. Se observa una
diferencia pronunciada en los promedios en la frecuencia 6-1 hr™.

Por otra parte, en la Grafica 2 el angulo de fase (@) presenta valores negativos en G1 lo cual indica
que la serie Presidn inspiratoria se adelanta al Volumen tidal (Vt). Esta condiciéon es descrita por la
ecuacion de movimiento de la VM (5), la Presién inspiratoria (Pi) y el Volumen tidal (Vt) estan

relacionados por la Distensibilidad (C) del sistema respiratorio.

En contraste, la Grafica 3 presenta un comportamiento paralelo entre los dos grupos. Se observa
qgue la magnitud de la Potencia del Espectro Cruzado tiende a ser mayor en G1. A diferencia de las
Gréficas 1 y 2, se observa que la frecuencia no genera un cambio significativo en el

comportamiento de los Grupos.
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Gréfica 2. Promedio de los efectos principales de ¢ de la serie bivariada Pi-Vt. Se observa una
diferencia pronunciada en la frecuencia 6-1 hr™.

Promedio de los efectos principales
Espectro de potencia serie Pi Ti
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Espectro de potencia
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Gréfica 3. Promedio de los efectos principales del Espectro de potencia de la serie bivariada Pi-Ti. Las
curvas presentan un comportamiento paralelo.
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CAPITULO 4. DISCUSION

Los resultados de la caracterizacién del proceso de RVM mediante el andlisis propuesto muestran

gue a bajas frecuencias:

e El cuadrado de la Coherencia (K*) de la serie Vt-Ti es diferente entre G1 y G2. Lo que
sugiere la existencia de una relacién lineal entre las variables Volumen tidal (Vt) y Tiempo
inspiratorio (Ti).

e El angulo de Fase (@) de la serie Pi-Vt indica que existe un “adelanto” de la serie de tiempo

Presién inspiratoria (Pi) con respecto al Volumen tidal (Vt).

La serie bivariada Vt-Ti esta formada por los componentes del flujo medio. El flujo medio ha sido
estudiado durante el RVM por [2], mediante el fraccionamiento de la varianza de la serie de
tiempo. Las medidas de relacion lineal no son comparables con los resultados obtenidos del

fraccionamiento de la varianza debido a que son conceptos diferentes.

Por otra parte, en [25] el pardmetro utilizado para cuantificar la complejidad de la serie de
tiempo del fluyjo medio es la informaciéon Automutua. La informacién Automutua es una
medida de dependencia entre dos variables, si tiene un valor igual a cero, las variables son
independientes. Este concepto es similar al cuadrado de la Coherencia (K2), sin embargo los
resultados entre las investigaciones no son comparables. En el presente estudio se comparan
2 variables mientras que en [25] se “auto compara” la serie de tiempo, ademas la frecuencia y
tiempo de muestreo son diferentes, en [25] se realizaron 400 mediciones (de volumen)

durante 30 minutos.

En [24] se menciona que la Fase es un “atractor” de comportamientos no lineales. De acuerdo
a lo anterior, al revisar la Grafica 2, se observa que a bajas frecuencias el angulo de Fase (g) de

G2 tiende a ser mayor, por lo tanto se puede suponer un comportamiento no lineal.

Mediante la ecuacién de Movimiento de la VM (5) se pueden relacionar los comportamientos
descritos anteriormente. La Distensibilidad del sistema respiratorio (C) relaciona la Presion
inspiratoria con el Volumen tidal mientras que la Resistencia en la via aérea (Rva) relaciona la
Presion inspiratoria con el Flujo inspiratorio (o el Flujo medio). Por lo tanto, cuando se

presenta un comportamiento lineal entre las covariables de VM, las constantes de la ecuaciéon
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de Movimiento de la VM (5) no son afectadas durante el RVM. La presencia de un
comportamiento no lineal entre las variables de VM puede ser originado cuando la
Distensibilidad (C) y la Resistencia al flujo (Rva) no son constantes durante el RVM. De acuerdo

alos resultados obtenidos, este efecto se puede apreciar a bajas frecuencias (6 - 1 horal).

Para verificar la estabilidad de los resultados obtenidos, se realiza nuevamente el ANOVA factorial
y los contrastes correspondientes pero no se consideran los casos 126 y 218. En la Tabla 14 se
muestran los valores p obtenidos, se observa que las series de tiempo bivariadas presentan

diferencias significativas con un a=0.05.

Tabla 14
Valores p estimados mediante andlisis factorial de las series de tiempo
estadisticamente distintas sin considerar 126 y 218

Espectro Variables de la Serie de | Valor p

tiempo
Cuadrado de la | VtTi 0.0200
Coherencia (K?)
Fase Pi Vt 0.0032
Potencia de serie de | PiTi 0.0005
tiempo bivariada

En las Graficas 4, 5 y 6 se presentan los promedios de los efectos principales para G1 y G2 sin
considerar los casos mencionados. Los promedios de los efectos principales de 126 y 218 son

graficados por separado.

Se observa que el comportamiento de las curvas de G1y G2 en las Graficas 4, 5 y 6 no se modifica
con respecto a las Graficas 1, 2 y 3 respectivamente. Las Graficas de los promedios de los efectos
de 126 y 218 presentan comportamientos diversos. En la Grafica 4 se observa que las curvas de los
promedios de 126 y 218 son paralelas y la menor diferencia entre ellas se presenta en baja
frecuencia. Dado que su comportamiento es practicamente paralelo, se observa que en todos los

intervalos de frecuencia, el promedio del K* de 126 es superior al promedio del K* de 218.

En la Grafica 5, se observa que la diferencia entre 126 y 127 es menor en baja frecuencia. Nétese

que los valores de ¢ para 126 son positivos excepto en un intervalo de frecuencia (60 -15 minuto’

1).
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Gréfica 4. Se muestran los promedios de los efectos principales de la K? de la serie Vt-Ti sin considerar
126 y 128. Las curvas de G1 y G2 son similares a la Gréfica 1. Las curvas de los promedios de los
efectos de 126 y 218 son practicamente paralelas, la diferencia minima entre ambas se encuentra en
baja frecuencia.
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Gréfica 5. Se muestran los promedios de los efectos principales de g de la serie Pi-Vt sin considerar 126
y 128. Las curvas de G1y G2 son similares a la Gréafica 2. Las curvas de los promedios de los efectos de
126 y 128 muestran que la diferencia entre ambos es minima en baja frecuencia.
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Grafica 6. Se muestran los promedios de los efectos principales del Espectro de Potencia de la serie Pi-
Ti. Las curvas de G1y G2 son similares a la Grafica 3. Las curvas de 126 y 118 interactlan presentan
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un comportamiento paralelo, las mayores diferencias entre ambas se observan en alta frecuencia.

Por ultimo, en la Grafica 6 se observa que el comportamiento entre 126 y 218 es practicamente
paralelo y presenta interacciones (las lineas se cruzan), las mayores diferencias entre 126 y 218 se
presentan en baja frecuencia. A partir de las Graficas 4, 5 y 6 se observa que el cuadrado de la
Coherencia (K?) y el angulo de Fase(g¢) muestran mayor estabilidad. Para verificar los intervalos de
frecuencia en los cuales se presenta la mayor diferencia entre G1 y G2, se realizan los contrastes

correspondientes mediante los métodos de Tukey-Kramer y LSD. Los resultados se presentan en

las Tablas 15, 16 y 17.

Tabla 15

Contrastes para identificar intervalo de frecuencia
Cuadrado de la Coherencia (K?) de la serie Vt-Ti.

Método del contraste

Tukey-Kramer

Least significant difference

a 0.0500 | ¢ 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3391
Ta 0.0935 | LSD 0.1082

Frecuencia | abs(G1-G2) abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)>LSD

Modo 1 B 0.0508 | 0.0508<0.0935 | ns 0.0508<0.1082 | ns

Modo 2 B 0.1545| 0.1545>0.0935 | s 0.1545>0.1082 | s

Modo 1 M 0.0147 | 0.0147<0.0935 | ns 0.0147<0.1082 | ns

Modo 2 M 0.0066 | 0.0066<0.0935 | ns 0.0066<0.1082 | ns
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Tabla 16

Contrastes para identificar intervalo de frecuencia

Angulo de Fase (g) de la serie Vt-Ti.

Método del contraste

Tukey-Kramer

Least significant difference

a 0.0500 | g 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3391
T, 0.4286 | LSD 0.4958

Frecuencia | abs(G1-G2) | abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)LSD

Modo 1 B 0.3638 | 0.3638<0.4286 | ns 0.3638<0.4958 | ns

Modo 2 B 0.5590 | 0.5590>0.4286 | s 0.5590>0.4958 | g

Modo 1 M 0.2248 | 0.2248<0.4286 | ns 0.2248<0.4958 | ns

Modo 2 M 0.2036 | 0.2036<0.4286 | ns 0.2036<0.4958 | ns

Tabla 17

Contrastes para identificar intervalo de frecuencia

Potencia del espectro cruzado de la serie Pi-Ti.

Método del contraste

Tukey-Kramer

Least significant difference

a 0.0500 | g 0.0500
q(a,2,40) 2.8600 | t(a/2,N-a) 2.3391
T, 21.7160 | LSD 25.118

Frecuencia | abs(G1-G2) abs(G1-G2)>T, abs(G1-G2)LSD

Modo 1 B 21.423 | 21.423<21.716 | ns 21.423<25.118 | ns

Modo 2 B 17.822 | 17.822<21.716 | ns 17.822<25.118 | ns

Modo 1 M 24.446 | 24.446<21.716 | s 24.446<25.118 | ns

Modo 2 M 18.811 | 18.811<21.716 | ns 18.811<25.118 | ns

Los contrastes para el cuadrado de la Coherencia (K%) y el angulo de Fase (@) indican que en la baja
frecuencia del Modo 2, la diferencia en entre G1 y G2 continlda siendo significativa después de
haber eliminado los casos 126 y 218 del andlisis. Al contrario, los contrastes aplicados a la Potencia
del Espectro cruzado de la serie Pi-Ti muestran que hay diferencias entre G1 y G2 en el intervalo

de frecuencia 30 — 10 minutos™ después de haber eliminado del andlisis los casos 126 y 218, sin

embargo no se presentan diferencias significativas mediante el método LSD.
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CAPITULO 5. CONCLUSION

El método propuesto se basa en el andlisis de dos varianzas conceptualmente distintas: la varianza
de las series de tiempo y la varianza de los resultados obtenidos del analisis espectral de las series

de tiempo.

La varianza de las series de tiempo es analizada mediante el espectro. El andlisis espectral de las
series de tiempo (univariadas y bivariadas) es posible cuando la funcién de autocovarianza es
finita, dado que la integral del espectro (o periodograma) es la varianza de la serie de tiempo (14).
Por lo tanto, la varianza es funcion de la frecuencia y puede ser estimada en un intervalo de
frecuencia determinado. Este concepto ha sido nombrado “fraccionamiento” de la varianza y es
utilizado en [2], [24], [38] y [39]. En cambio, el método propuesto radica en utilizar series de
tiempo Bivariadas y estimar el Cuadrado de la Coherencia (K?), el Angulo de Fase (¢), la Ganancia
(G) y la Potencia del Espectro Cruzado, que son medidas de relacion lineal entre las covariables de

la serie de tiempo como se realiza en [29] para estudiar los quimiorreflejos.

Los espectros obtenidos se fraccionaron en los intervalos de frecuencia de acuerdo a los Modos 1
y 2 para obtener los valores medios y realizar el analisis estadistico de los resultados.
Adicionalmente los resultados del analisis espectral se clasificaron de acuerdo al resultado del
RVM en Grupo 1y 2. Mediante una prueba t de Student se determinaron las series de tiempo que
generan un espectro de medidas de relacidn lineal estadisticamente diferente entre G1 y G2 con

un nivel de confianza menor a a=0.05.

El andlisis de la varianza de los resultados obtenidos del analisis espectral de las series de tiempo
se realiza mediante un ANOVA factorial para determinar la varianza de las fuentes de variacion
(Grupos, Modos, la interaccidn entre Grupos-Modos y el error). El factor Grupo es definido como
el factor principal. Se determinan los valores p para el cuadrado de la Coherencia (K?), 0.009; para

el angulo de Fase (), 0.001 y para la Potencia del Espectro Cruzado, 0.0004 (Tabla ).

Finalmente se calculan los contrastes mediante el método de Tukey-Kramer y LSD para determinar
el intervalo de frecuencia de los Modos 1 y 2 donde se presenta la diferencia entre G1 y G2. De
esta forma se determina que en el intervalo de frecuencia comprendido entre 6 — 1 hora™ (Modo 2

B), las diferencias entre G1 y G2 son estadisticamente significativas.
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Para verificar la estabilidad de los resultados se eliminaron dos casos y se repitieron los andlisis
realizados. Los resultados obtenidos del ANOVA muestran que el Cuadrado de la Coherencia (K?)
presenta un valor p de 0.02 y el angulo de Fase (@) un valor p de 0.0002. Los contrastes aplicados
indican que el intervalo de frecuencia en el que se presentan las diferencias estadisticamente

significativas es de 6 — 1 hora™.

La diferencia entre G1 y G2 puede ser identificada en bajas frecuencias, mediante la estimacion
del cuadrado de la Coherencia (K?) para la serie de tiempo bivariada de Volumen tidal (Vt), Tiempo
inspiratorio (Ti) y el angulo de Fase (@) para la serie bivariada de Presidn inspiratoria (Pi), Volumen
tidal (Vt). Las variables de VM presentan una relacién lineal que es oculta por la presencia del
ruido presente en altas frecuencias pero es notoria a bajas frecuencias. Mediante el método
propuesto es posible determinar diferencias entre G1 y G2 en un intervalo de frecuencia de 6 — 1
hora™. Por lo tanto, se puede concluir que la hipdtesis planteada es verdadera a bajas frecuencias

para las medidas de relacién lineal Cuadrado de la Coherencia (K?) y Angulo de Fase (g).

Las medidas de relacion lineal pueden ser utilizadas como un criterio adicional para informar al
personal profesional de la salud respecto a la evolucion del estado ventilatorio del paciente
durante las SBTs asi como el efecto que tiene la modificacion del soporte ventilatorio durante el
RVM. Esta informacién puede ser de utilidad para auxiliar el soporte de la dificil decision clinica

inherente al retiro el soporte ventilatorio.

Los resultados obtenidos deben ser reconsiderados debido al reducido tamafio de la muestra. Sin
embargo, presente trabajo puede servir de base para elaborar un protocolo en el cual, ademas de
registrar mas casos, se estimen las medidas de relacién lineal y se presenten en tiempo real de
modo que el personal profesional de la salud tenga disponible esta informaciéon que puede ser
utilizada como un indicador la evolucién del paciente. Mas aun, la evolucidon del RVM puede ser
modelada a fin de tener un prondstico de la respuesta del paciente ante modificaciones en el

soporte ventilatorio y eventualmente el RVM.
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ANEXO 1.

Scripts de los programas realizados en SPlus® 8.0

1.1 kgpo102.scc

Funcién:

>kgpo102(dt102,1)

donde dt102 son los datos y 1 es la variable que se blanquea.

kgpol102<-function(datos,w)
{
# w->variable a blanquear
# VERSION kgTEST generalizada
# VARIABLES
# datos-> las columnas 1,2,3 corresponden a 1-presion, 2-volumen tidal, 3-tiempo inspiratorio
freeeekkinarametros adicionales
# df numero de diferencias
# 1g1 orden de ccf + 1 (de k=0)
#lg orden de ccf de PW + 1 (de k=0)

#df<-0
lg1<-22
lg<-21

d1<-6

d2<-286

dt<- ts(datos[d1:d2,1:3])
ld<-d2-d1

|dd<-ld-df
#dtd<-diff(dt[,1:3])
dtd<-dt[]

# WHITENING-YW/Brg

ywb.w<-ar(dtd[,w])
#ywb.w<-ar(dtd[,w],method="burg")
op<-ywb.w$order

k<-1;j<-op+1 #YWB+1
w.ywb<-dtd[(op+1):(ldd),]

while(j<=(Idd))

{
w.ywhk, 1]<-sum(dtd[j:k, 1]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywhk,2]<-sum(dtd[j:k,2]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywhk,3]<-sum(dtd[j:k, 3]*c(1,-ywh.w$ar))
jFtl
k=k+1

}

#cat(j,sep="\n")
#cat(k,sep=n"
#cat(op,sep="\n’)
#cat(ld,sep="\n")
#cat(ldd,sep="\n")

# GRAFICAS ST PW

#******************



# CCF-ST-ORIGINAL
#orden de CCF 21 (21+21+1) "k=cero"

par(mfrow=c(1,1))

cerf.pv<-acf(dt],c(1,2)],type="correlation",main="CCF Serie 1 Pi 102 \n Serie 2 Vt 102")
cerf.pt<-acf(dt],c(1,3)],type="correlation",main="CCF Serie 1 Pi 102 \n Serie 3 Ti 102")
cerf.vt<-acf(dt[,c(2,3)] type="correlation",main="CCF Serie 2 Vt 102 \n Serie 3 Ti 102")

n<-1+(2%(1g1-1)) #1+2%21=43
k<- (n-1)12 #(43-1)2=21

# n=43, k=21, w0=1, wN=23;

#*************Pi Vt
fft.pv<-fft(ccrf.pv$act[c(lgl:1,2:191),1,2])
fit.vp<-fft(ccrf.pv$act[c(lgl:1,2:1g1),2,1])
fft.p<- fft(cerf.pv$acfc(lgl:1,2:1g1),1,1])
fft.v<- fft(ccrf.pv$acf[c(lgl:1,2:191),2,2])
fftPV<- fit.p*fft.v

sgk.pv<- Mod( fft.pv*2/fftPV)

gin.pv<- Mod( Mod(fft.pv)/fft.p )
sgk.vp<- Mod( fft.vp"2/fftPV)

gin.vp<- Mod( Mod(fft.vp)/fft.p )
pha.pv<- Arg( fft.pv)

pha.vp<- Arg( fft.vp )

#*************Pi TI

fft.pt<-fft(ccrf. pt$actc(lgl:1,2:1g1),1,2])
fft.tp<-fft(ccrf. pt$actc(lgl:1,2:1g1),2,1])
fft.t<- fft(ccrf.pt$acf{c(lgl:1,2:191),2,2])
fftPT<- fft.p*fft.t

sgk.pt<- Mod( fft.pt"2/fftPT)

sgk.tp<- Mod( fft.tp"2/fftPT)

gin.pt<- Mod( Mod(fft.pt)/fft.p )

gin.tp<- Mod( Mod(fft.tp)/fft.p )
pha.pt<- Arg( fft.pt)

pha.tp<- Arg( fft.tp)

#*************Vt TI

fft.vt<-fft(ccrf.vt$act[c(lgl:1,2:1g1),1,2])
fit.tv<-fft(ccrf.vt$acf[c(lgl:1,2:1g1),2,1])
ffVT<- fitvfit.t

sgk.vt<- Mod( fft.vt"2/fftVT)

sgk.tv<- Mod( fft.tv*2/fftVT)

gin.vt<- Mod( Mod(fft.vt)/fft.v )

gin.tv<- Mod( Mod(fft.tv)/fft.v )
pha.vt<- Arg( fft.vt )

pha.tv<- Arg( fft.tv )

# GAIN-PHASE

#*************k***G Al N

par(mfrow=c(3,1))

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0:k)/n,gin.pv[1:lg1] type="" xlab=NULLylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia PiVt",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0,1.1,c("PiVt 102","VtPi 102") lty=1:2)

par(new=T)

lines(c(0:k)/n,gin.vp[1:lg1],lty=2,axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)



axis(4);mtext("Ganancia VtPi",side=4,line=3)
title(main="Espectro de Ganancia Piy Vt",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0:k)/n,gin.pt[1:lg1] type="I" xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia PiTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0,1.4,c("PiTi 102","TiPi 102"),Ity=1:2)

par(new=T)

lines(c(0,1:k)/n,gin.tp[L:lg1],lty=2,axes=F,xlab=NULL ylab=NULL)
axis(4);mtext("Ganancia TiPi",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Ganancia Piy Ti",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0:k)/n,gin.vt[1:Ig1],type="I' xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia VtTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0,1.05,c("VtTi 102","TiVt 102"),Ity=1:2)

par(new=T)

lines(c(0,1:k)/n,gin.tv[1:1g1],Ity=2,axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
axis(4);mtext("Ganancia TiVt",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Ganancia Vty Ti",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

#*****************P H A S E

par(mar=rep(5, 4))
plot(c(0:k)/n,pha.pv[L:lgl],type='"I'xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase Pivt" side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.02,1.2,c("PiVt 102","VtPi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines(c(0:k)/n,pha.vp[L:lg1],lty=2,axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(4);mtext("Fase VtPi" side=4,line=3)

title(main="Espectro de Fase Piy Vt",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0:k)/n,pha.pt[1:lg1],type="" xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase PiTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.05,3,c("PiTi 102","TiPi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines(c(0,1:k)/n,pha.tp[1:lg1],lty=2,axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
axis(4);mtext("Fase TiPi",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Fase Piy Ti",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0:k)/n,pha.vi[1:1g1],type="' xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase VtTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0,1.2,c("VtTi 102","TiVt 102"),Ity=1:2)

par(new=T)
lines(c(0:k)/n,pha.tv[1:1g1] Ity=2,axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(4);mtext("Fase TiVt",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Fase Vty Ti",cex.main=1.5)
#mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

#mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)
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#*************k****c O H E R E N C I A

par(mar=rep(5, 4))
plot(c(0,1:k)/n,sak.pv[1:lg1],ylim=c(0,1.2),type="I'xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Coherencia PiVt" side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0,1.1,¢("CCF ST PiVt 102" "CCF ST VtPi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines(c(0,1:k)/n,sgk.vp[L:1gl],lty=2,axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
axis(4);mtext("Coherencia VtPi",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Coherencia Piy Vt",cex.main=1.5)

par(mar=rep(5, 4))
plot(c(0,1:k)/n,sak.pt[1:1g1],ylim=c(0,1.2),type="I' xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Coherencia PiTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.05,1.2,¢("CCF ST PiTi 102","CCF ST TiPi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines(c(0,1:k)/n,sqk.tp[L:lg1],lty=2,axes=F,xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(4);mtext("Coherencia TiPi",side=4,line=3)

title(main="Espectro de Coherencia Piy Ti",cex.main=1.5)

par(mar=rep(5, 4))

plot(c(0,1:k)/n,sak.tv[1:1g1],lty=2,type="I' xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(4);mtext("Coherencia TiVt",side=4,line=3)

legend(0.3,.8,c("CCF ST VtTi 102","CCF ST TiVt 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines(c(0,1:k)/n,sqk.vi[1:lg1],ylim=c(0,1.3),type="I',axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Coherencia VtTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
title(main="Espectro de Coherencia Vty Ti",cex.main=1.5)

1.2 stw102.scc
Funcion:
>stw102(dt102,1)

donde dt102 son los datos y 1 es la variable que se blanquea.

stw102<-function(datos,w)

{

# w->variable a blanquear
# programa para graficar series blanqueadas
# df numero de diferencias

#df<-0

d1<-6

d2<-286

dt<- ts(datos[d1:d2,1:3])
ld<-d2-d1

|dd<-ld-df
#dtd<-diff(dt[,1:3])
dtd<-dt[]

# WHITENING-YW/Brg

ywb.w<-ar(dtd[,w])
#ywb.w<-ar(dtd[,w],method="burg")
op<-ywb.w$order
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k<-1;j<-op+1 #YWB+1

w.ywb<-dtd[(op+1):(Idd),]

while(j<=(Idd))

{
w.ywhk, 1]<-sum(dtd[j:k, 1]*c(1,-ywh.w$ar))
w.ywhk,2]<-sum(dtd[j:k,2]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywhk,3]<-sum(dtd[j:k, 3]*c(1,-ywh.w$ar))
jFitl
k=k+1

}

#cat(j,sep="\n")
#eat(k,sep="n"
#cat(op,sep="\n’)
#cat(ld,sep="\n")
#cat(ldd,sep="\n")

# GRAFICAS ST PW
par(mfrow=c(3,1))
plot(dt[(op+1):Idd,1],type="'xlab="",ylab="Pi")
legend(0,25,¢("ST Pi 102","ST PW Pi 102") lty=1:2)
mtext("Tiempo",side=1,line=2)

par(new=T)

lines(w.ywb[1:(Idd-op-1),1],Ity=2,type=")

title(main="ST original y PW",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=245)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=225)

plot(dt[(op+1):(Idd),2] type='I' xlab=""ylab="Vt")
mtext("Tiempo",side=1,line=2)

legend(0,0.9,¢("ST Vit 102","ST PW Vit 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines(w.ywb[1:(Idd-op-1),2],lty=2,axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title(main="ST original y PW",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=245)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=225)

plot(dt[(op+1):(ldd),3],type="I'xlab=""ylab="Ti")
mtext("Tiempo",side=1,line=2)

legend(65,1.7,¢("ST Ti 102""ST PW Ti 102"),lty=1:2)
par(new=T)

lines(w.ywb[1:(Idd-op-1),3],lty=2,axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title(main="ST original y PW",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=245)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=225)

1.3 fsqk2102.scc

Funcién:

>fsqk102(dt102,1)

donde dt102 son los datos y 1 es la variable que se blanquea.

fsgk102<-function(datos,w)
{
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# a partir de las graficas de ccf y acf, determinar la variable a preblanquear
#el procedimiento de preblanqueo consiste determinar filtro PI(B)

df<-0

d1<-46 #12horas 240
d2<-286

f1<-¢(0.25,0.5,0.25)

dt<- ts(datos[d1:d2,1:3])
ld<-d2-d1

|dd<-ld-df
#dtd<-diff(dt[,1:3])
dtd<-dt[]

# WHITENING-YW/Brg

ywb.w<-ar(dtd[,w])
#ywb.w<-ar(dtd[,w],method="burg")
op<-ywb.w$order

k<-1;j<-op+1 #YWB+1
w.ywb<-dtd[(op+1):(ldd),]

while(j<=(Idd))

{
w.ywhk, 1]<-sum(dtd[j:k, 1]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywhk,2]<-sum(dtd[j:k,2]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywbk,3]<-sum(dtd[j:k, 3]*c(1,-ywb.w$ar))
f=j+1
k=k+1

#H**********H****SE RI E O RI GI NA L
fo.p<-fft(dt[,1])
fo.v<-fft(dt[,2])
fo.t<-fft(dt[,3])
s0.p<-fo.p*Conj(fo.p)
s0.v<-fo.v*Conj(fo.v)
so.t<-fo.t*Conij(fo.t)
s0.pv<-fo.p*Conij(fo.v)
s0.pt<-fo.p*Conij(fo.t)
so.vt<-fo.v*Conj(fo.t)
so.vp<-fo.v*Conj(fo.p)

sqk.pv<-Mod( (filter(Mod(so.pv),f1))"2/(filter(Mod(so.p),f1flter(Mod(so.v){1)) )

sqk.pt<-Mod( (filter(Mod(so.pt),f1))"2/filter(Mod(so.p),fL)*iter(Mod(s0.t),f1)) )
sqk.vt<-Mod( (filter(Mod(so.vt),f1))"2/fiter(Mod(so.v),fL) ilter(Mod(s0.t),f1)) )

ook SERIE PREWHITENED
fw. p<-fit(w.ywb[,1])
fw.v<-fft(w.ywb[,2])
fw.t<-fft(w.ywbl[,3])
sw.p<-fw.p*Conj(fw.p)
sw.v<-fw.v*Conj(fw.v)
sw.t<-fw.t*Conj(fw.t)
sw.pv<-fw.p*Conj(fw.v)
sw.pt<-fw.p*Conj(fw.t)
sw.vt<-fw.v*Conj(fw.t)
sw.vp<-fw.v*Conj(fw.p)
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sgkw.pv<-Mod( (filter(Mod(sw.pv),f1))"2/(filter(Mod(sw.p),f1)*filter(Mod(sw.v),f1)) )
sgkw.pt<-Mod( (filter(Mod(sw.pt),f1))"2/(filter(Mod(sw.p),f1)*filter(Mod(sw.t),f1)) )
sgkw.vt<-Mod( (filter(Mod(sw.vt),f1))"2/(filter(Mod(sw.v),f1)*filter(Mod(sw.t),f1)) )

ginpv.ywbp<- filter(Mod(sw.pv),f1)/(filter(Mod(sw.p),1))
ginpt.ywht<- filter(Mod(sw.pt),f1)/(filter(Mod(sw.p),f1))
ginvt.ywbv<- filter(Mod(sw.vt),f1)/(filter(Mod(sw.v),f1))
ginpvywbp<- Mod(sw.pv)/Mod(sw.p)

ginptywbt<- Mod(sw.pt)/Mod(sw.p)

ginvtywbv<- Mod(sw.vt)/Mod(sw.v)

phapv.ywbp<- Arg( filter(Mod(sw.pv),f1))
phapt.ywbt<- Arg( filter(Mod(sw.pt),f1))
phavt.ywbv<- Arg( filter(Mod(sw.vt),f1))
phapvywbp<- Arg( sw.pv)

phaptywbt<- Arg( sw.pt)

phavtywbv<- Arg( sw.vt)

gpromererrrinkS O UARED-COHERENCE
par(mfrow=c(3,1))

plot((c(L:(1d/2))-1)/1d,sqk.pv[L:(1d/2)],lty=2 type="I"ylim=c(0,1.01) xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Cuadrado de la coherencia” side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.0,0.4,¢("CCF PW PiVt 102" "CCF PiVt 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),sqkw.pv[L:((k-1)/2)] type=T)

abline(h=1,lty=2)

title(main="Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Piy Vt",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

plot((c(L:(1d/2))-1)/1d,sqk.pt[L: (Id/2)]lty=2,type="" ylim=c(0,1.01) xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Cuadrado de la coherencia” side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.0,0.4,¢("CCF PW PiTi 102","CCF PiTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),sakw.pt[1:((k-1)/2)],type="")

abline(h=1,lty=2)

title(main="Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Piy Ti",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

plot((c(L:(1d/2))-1)/1d,sak.vt[1:(1d/2)],Ity=2,type="I\ylim=c(0,1.01) xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Cuadrado de la coherencia” side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=3)
legend(0.0,0.4,¢("CCF PW VtTi 102","CCF VtTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines((c(1:((k-1)/2))-1)/(k-1),sqkw.vt[1:((k-1)/2)],type=)

abline(h=1,lty=2)

title(main="Espectro del Cuadrado de la Coherencia entre Vt y Ti",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

#*************k***G Al N

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginpvywbp[ 1:((k-1)/2)] lty=2,type="' xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0.0,0.6,¢("CCF PW PiVt filt 102" "CCF PW PiVt 102"),lty=1:2)
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par(new=T)

lines((c(1:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginpv.ywbp[L:((k-1)/2)],type="I",axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title(main="Espectro de Ganancia entre Piy Vt blanqueadas con Y-W",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginptywbt[1:((k-1)/2)],Ity=2,type="I' xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0.0,3.2,¢("CCF PW PiTi filt 102","CCF PW PiTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginpt.ywbt[1:((k-1)/2)] type="I',axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title(main="Espectro de Ganancia entre Piy Ti blanqueadas con Y-W",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginvtywbv[1:((k-1)/2)],lty=2,type=""xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Ganancia",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)
legend(0.0,35,¢("CCF PW VT filt 102","CCF PW VtTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)

lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),ginvt.ywbv[1:((k-1)/2)],type="I",axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title(main="Espectro de Ganancia entre Vty Ti blanqueadas con Y-W",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

#*****************P H A S E

par(mar=rep(5, 4))

plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phapv.ywbp[1:((k-1)/2)],ylim=c(-3,3.2),type="I" xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase" side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)

legend(0.0,3.2,¢("CCF PW Pivt 102","CCF PW PiVt filt 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phapvywbp[1:((k-1)/2)],Ity=2 type="I'axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title(main="Espectro de Fase entre Piy Vt blanqueadas con Y-W",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phapt.ywbt[1:((k-1)/2)],ylim=c(-3,3.2),type=""xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase" side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)

legend(0.0,3.2,¢("CCF PW PiTi filt 102","CCF PW PiTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phaptywbt[1:((k-1)/2)],Ity=2,type="I" axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title(main="Espectro de Fase entre Piy Ti blanqueadas con Y-W" cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phavt.ywbv{1:((k-1)/2)],ylim=c(-3,3.2) type="I' xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("Fase" side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=3)

legend(0.0,3.2,c("CCF PW Vi filt 102","CCF PW VtTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),phavtywbv[1:((k-1)/2)],lty=2,type="" axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title(main="Espectro de Fase entre Vty Ti blanqueadas con Y-W",cex.main=1.5)
mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

#H**********H***P O T E N C I A - S T
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par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw.p[1:((k-1)/2)])),lty=2,type="I" xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("dB PW Pi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=2)

legend(0.1,45,¢("ST PW Pi filt 102""ST PW Pi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*l0g10(Mod(filter(Mod(sw.p[1:((k-1)/2)]),f1))),type="I',axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title(main="Espectro de Potencia Pi blanqueada con Y-W",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))

plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw.v[L:((k-1)/2)])),lty=2,type="I' xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("db PW Vt",side=2,line=3);mtext("Frecuencia” side=1,line=2)

legend(0.35,-8,c("ST PW Vit filt 102" "ST PW V't 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*l0g10(Mod(filter(Mod(sw.v{1:((k-1)/2)]),f1))),type="" axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title("Espectro de Potencia Vt blanqueada con Y-W",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw.t[1:((k-1)/2)])),lty=2,type="I" xlab=NULL ,ylab=NULL)
axis(2);mtext("dB PW Ti",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=2)

legend(0.35,0,c("ST PW Ti filt 102","ST PW Ti 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(filter(Mod(sw.t[1:((k-1)/2)]),f1))),type="I',axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title("Espectro de Potencia Ti blanqueada con Y-W",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

#H**********H****P O T E N C | A - C C F
#pv vp, son iguales

par(mar=rep(5, 4))

plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw. pv[1:((k-1)/2)])).ylim=c(0,55),lty=2,type="I" xlab=NULL,ylab=NULL)
axis(2);mtext("dB CCF PW PiVt" side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=2)

legend(0.1,25,¢("CCF PW PiVt filt 102","CCF PW PiVt 102"),lty=1:2)

par(new=T,cex.sub=1.5)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*l0g10(Mod(filter(Mod(sw.pv[1:((k-1)/2)]),f1))),type="',axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title("Espectro de potencia CCF PiVt blanqueada con Y-W",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw.pt[1:((k-1)/2)])),y.lim=c(0,60),lty=2,type="I" xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("dB CCF PW PiTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia”,side=1,line=2)

legend(0.07,32,¢("CCF PW PiTi filt 102" "CCF PW PiTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*l0og10(Mod(filter(Mod(sw.pt[1:((k-1)/2)]),f1))) type="I",axes=F xlab=NULL ylab=NULL)
title("Espectro de Potencia CCF PiTi blanqueada con Y-W",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)

mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

par(mar=rep(5, 4))
plot((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(sw.vt[1:((k-1)/2)])),lty=2 type="I' xlab=NULL ylab=NULL)
axis(2);mtext("dB CCF PW VtTi",side=2,line=3);mtext("Frecuencia",side=1,line=2)

legend(0.35,6,c("CCF PW VT filt 102","CCF PW VTi 102"),lty=1:2)

par(new=T)
lines((c(L:((k-1)/2))-1)/(k-1),20*log10(Mod(filter(Mod(sw.vt[1:((k-1)/2)]),f1))),type="I',axes=F xlab=NULL,ylab=NULL)
title("Espectro de Potencia CCF VtTi blanqueada con YW",cex.main=1.5)

mtext(w,line=4,side=1,at=0.49)
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mtext("Serie PW:" line=4,side=1,at=0.45)

1.4 KVM.scc

Funcion:

>kmv(dt102,1,a,b)

donde dt102 son los datos, 1 es la variable que se blanquea, a y b son los valores
para determinar los Modos 1y 2. En el Modo 1 a=48 y b=72; en el Modo2 a=12 y b=24

kmv<-function(datos,w,a,b)

{

# a, b referentes a frecuencias

# a 12 0 24 para hora o horatmedia

# b 48 0 72 para quince 0 10 minutos
df<-1

d1<-46 #12horas 240
d2<-286

f1<-¢(0.25,0.5,0.25)

dt<- ts(datos[d1:d2,1:3])
ld<-d2-d1

|dd<-ld-df
dtd<-diff(dt[,1:3])
#dtd<-dt[,]

# WHITENING-YW/Brg

ywb.w<-ar(dtd[,w])
#ywb.w<-ar(dtd[,w],method="burg")
op<-ywb.w$order

k<-1;j<-op+1 #YWB+1
w.ywb<-dtd[(op+1):(Idd),]

while(j<=(ldd))

{
w.ywhk, 1]<-sum(dtd[j:k, 1]*c(1,-ywb.w$ar))
w.ywhk,2]<-sum(dtd[j:k,2]*c(1,-ywh.w$ar))
w.ywhk,3]<-sum(dtd[j:k, 3]*c(1,-ywb.w$ar))
i1
k=k+1

ook SERIE PREWHITENED
fw. p<-fit(w.ywb[,1])

fw.v<-fft(w.ywb[,2])

fw.t<-fft(w.ywbl[,3])

sw.p<-fw.p*Conj(fw.p)
sw.v<-fw.v*Conj(fw.v)
sw.t<-fw.t*Conj(fw.t)
sw.pv<-fw.p*Conj(fw.v)
sw.pt<-fw.p*Conj(fw.t)
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sw.vt<-fw.v*Conj(fw.t)
sw.vp<-fw.v*Conj(fw.p)

sqkw.pv<-( (filter(Mod(sw.pv),f1))"2/(filter(Mod(sw.p),f1)*filter(Mod(sw.v),f1)) )
sgkw.pt<-Mod( (filter(Mod(sw.pt),f1))"2/(filter(Mod(sw.p),f1)*filter(Mod(sw.t),f1)) )
sgkw.vt<-Mod( (filter(Mod(sw.vt),f1))"2/(filter(Mod(sw.v),f1)*filter(Mod(sw.t),f1)) )

ginpv.ywbp<- filter(Mod(sw.pv),f1)/(filter(Mod(sw.p),f1))
ginpt.ywbt<- filter(Mod(sw.pt),f1)/(filter(Mod(sw.p),f1))
ginvt.ywbv<- filter(Mod(sw.vt),f1)/(filter(Mod(sw.v),f1))
ginpvywbp<- Mod(sw.pv)/Mod(sw.p)

ginptywbt<- Mod(sw.pt)/Mod(sw.p)

ginvtywbv<- Mod(sw.vt)/Mod(sw.v)

phapv.ywbp<- Arg( filter(Mod(sw.pv),f1))
phapt.ywbt<- Arg( filter(Mod(sw.pt),f1))
phavt.ywbv<- Arg( filter(Mod(sw.vt),f1))
phapvywbp<- Arg( sw.pv)

phaptywbt<- Arg( sw.pt)

phavtywbv<- Arg( sw.vt)

k1<-mean(sgkw.pv{2:(1d/2)])
v1<-var(sakw.pv[2:(1d/2)])
k11<-mean(sgkw.pv[2:a])
v11<-var(sqkw.pv[2:a])
k12<-mean(sgkw.pv[a:b])
v12<-var(sqkw.pv[a:b])
k13<-mean(sgkw.pv[b:(ld/2)])
v13<-var(sgkw.pv[b:(ld/2)])
k2<-mean(sqkw.pt[2:(1d/2)])
v2<-var(sakw.pt[2:(Id/2)])
k21<-mean(sqkw.pt[2:a])
v21<-var(sqkw.pt[2:a])
k22<-mean(sgkw.pt[a:b])
v22<-var(sqkw.pt[a:b])
k23<-mean(sgkw.pt[b:(ld/2)])
v23<-var(sqkw.pt[b:(1d/2)])
k3<-mean(sqkw.vt[2:(Id/2)])
v3<-var(sgkw.vt[2:(1d/2)])
k31<-mean(sgkw.vt[2:a])
v31<-var(sqkw.vt[2:a])
k32<-mean(sgkw.vt[a:b])
v32<-var(sqkw.vt[a:b])
k33<-mean(sgkw.vt[b:(1d/2)])
v33<-var(sqkw.vt[b:(Id/2)])

cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat
cat

k1,"\t");cat(v1,"\n")
k11,"t");cat(v11,"\n")
k12,"t");cat(v12,"\n")
k13,"t");cat(v13,"\n")
“\n")
k2,"\t");cat(v2,"\n")
k21,"t");cat(v21,"\n")
k22,"\t");cat(v22,"\n")
k23,"\t");cat(v23,"\n")
“\n")
k3,"\t");cat(v3,"\n")
k31,"\t");cat(v31,"\n")
k32,"\t");cat(v32,"\n")
k33,"\t");cat(v33,"\n")

== = e o o e o e o o
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ANEXO 2
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ANEXO 3
PRUEBAS t DE STUDENT

3.1 Prueba t de Student aplicada para identificar las diferencias entre los espectros de G1 y G2 del
Cuadrado de la Coherncia (K?), generados por las series de tiempo consideradas.
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-1 hr

i
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3.2 Resultados de la prueba t de Student para identificar las series de tiempo que generan espectro de
Ganancia (G) estadisticamente diferente entre G1 y G2.
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3.3 Resultados de la prueba t de Student para identificar las series de tiempo que generan espectro de Angulo
de Fase (g) estadisticamente diferente entre G1 y G2.
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3.4 Resultados de la prueba t de Student para identificar las series de tiempo que generan espectro de
Potencia estadisticamente diferente entre G1y G2.
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3.5 Resultados de la prueba t de Student para identificar las series de tiempo que generan Espectro Cruzado
de Potencia estadisticamente diferente entre G1 y G2.
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