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RESUMEN

Las enfermedades cardiovasculares son una de las causas princi-
pales de mortalidad en el mundo. En nuestros dias, cada vez son
mayores |os esfuerzos que se realizan para mejorar la prognosis y/o
la diagnosis mediante el desarrollo de métodos no invasivos. La ma-
yoria de estos métodos evallian algun tipo de riesgo de enferme-
dad o de muerte cardiovascular, ya sea utilizando técnicas como el
andlisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV por sus
siglas en inglés de Heart Rate Variability), o redes neuronales, o 16gi-
ca difusa, entre otras. En este articulo se propone combinar la légica
difusa con redes neuronales para construir un sistema neurodifuso,
gue coadyuve en la prognosis de la evaluacion de riesgo de muerte
sUbita cardiaca, utilizando para ello datos de entrada como las
variables clinicas convencionales y otras mds complejas como las
de la HRV. Se constfruyeron tres grupos de individuos en funciéon del
riesgo de muerte sUbita cardiaca detectada y valorada por dos
cardidlogos. Los sujetos fueron clasificados como de bajo (n = 54),
medio (n = 28) y alto (n = 7) riesgo, valorando las variables de:
Edad, género sexual, indice de masa corporal, glucosa en sangre,
presion arterial sistdlica, presion arterial diastdlica, hdbito de fumar,
antecedentes familiares de algun tipo de estrés cardiovascular vy si
padecia en la actualidad de alguna enfermedad cardiovascular.
La red neurodifusa construida fue del tipo backpropagation, la cual
se entrend con el 80% de los datos, otro 10% se usd para validacion
cruzada y el 10% restante para prueba. Los niveles de riesgo de
muerte sUbita cardiaca proporcionados por la red fueron tres: Alfo,
medio o bajo. Estos niveles fueron obtenidos, primero analizando las
variables clinicas convencionales de todos los sujetos muestra (n =
89), logrando una sensibilidad (SE) del 30%, una especificidad (ES)
del 96% y una exactitud (EX) del 60%; luego utilizando como datos
de entrada a la red tanto las variables convencionales como las de
la HRV de los mismos sujetos muestra (n = 89) se logré una SE del
79%, una ES del 87% y una EX del 85%.

Palabras clave: Redes neurodifusas, VFC, riesgo de muerte subita
cardiaca, Mexicali.

ABSTRACT

Cardiovascular diseases are among the main causes of mortality in
the world. Recently, more and more efforts are made to improve the
prognosis and/or diagnosis by non-invasive methods development.
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Most of these methods like Heart Rate Variability (HRV) analysis, neu-
ral networks, fuzzy logic, and others, evaluate some kind of risk to
suffer cardiovascular death or disease. In this article we propose to
mix fuzzy logic and neural networks to construct a neuro-fuzzy logic
system that helps with the prognosis of sudden cardiac death risk,
using as input data conventional clinical variables and more com-
plex ones like HRV. The studied sample subjects were divided in three
risk groups: low (n = 54), medium (n = 28) and high (n = 7) accord-
ing to two cardiologists opinion about their sudden cardiac death
risk level, taking intfo account variables like: age, gender, body mass
index, blood glucose levels, systolic blood pressure, diastolic blood
pressure, smoking, antecedents of cardiovascular disease, and
current cardiovascular illnesses. The constructed neuro-fuzzy net-
work was a backpropagation type, obtained by treatment of 80%
of the data; the other 10% was used for crossed validation, and the
remaining 10%, for testing. The sudden cardiac death risk levels,
outputted by the network were: high, medium and low obtained by
analysis of the conventional clinical variables related to all the sam-
ple subjects (n = 89), producing a sensibility (SE) of 62%, specificity
(SP) of 78%, and accuracy (ACC) of 73%. Then, using both sets of
variables: conventional clinical and HRV ones as input data for the
same sample subjects (n = 89), SE of 79%, SP of 87% and ACC of
79% were obtained.

INTRODUCCION

Actualmente en México y en el mundo las enfer-
medades cardiacas son las causas principales de
mortalidad’, por esa razén existe un interés evi-
dente en el desarrollo de modelos que tiendan a
mejorar las técnicas del andlisis, de la diagnosis y
de la prognosis de riesgo de muerte subita car-
diaca. La evaluacion de la sefal electrocardio-
grdfica (ECG), es sin duda una fuente muy impor-
tante de datos para lograr una buena prognosis
de riesgo.

Varios estudios han demostrado que la disminu-
cién de la HRV, por ejemplo, es un buen indicador
como técnica médica no invasiva en la prediccion
del riesgo de la morbilidad y de la mortalidad por
consecuencia de algunas enfermedades cardiovas-
culares??,

La HRV describe las variaciones entre los latidos
consecutivos del corazdn. Sus mecanismos regu-
latorios se originan en el sistema nervioso simpdti-
co y parasimpdtico, los cuales pueden ser utiliza-
dos como una medida cuantitativa del sistema
nervioso auténomo*. En anos pasados, se ha su-
gerido que la HRV tiene una dindmica no lineal y
una naturaleza fractal®, y gue su comportamiento
complejo se podria explicar con modelos neuro-
nales y cadticos®’,

Key Words: Fuzzy-logic, HRV, sudden cardiac death, Mexicali.

Los métodos de andilisis cldsicos en el dominio
temporal y frecuencial aplicados en los anos pasa-
dos*® no son suficientes para caracterizar la com-
plejidad de la HRV, puesto que contribuyen con
poca informacion sobre la no linealidad de la serie
de tiempo del RR.

Durante los afios mds recientes, ha ido en au-
mento el interés por el drea de la investigacioén re-
lacionada con Ios modelos de redes neuronales
artificiales y légica difusa, debido fundamental-
mente al desarrollo de herramientas y técnicas de
modelacién. Los modelos neuronales hibridos (red
neuronal + légica difusa) ofrecen la posibilidad de
gue sea el mismo algoritmo el que aprenda vy el
que construya la estructura de una red mds apro-
piada para solucionar el problema bajo estudio.
Ademds, este tipo de modelos neurodifusos, tam-
bién permite aprender incrementalmente, de
modo que la red neuronal pueda adquirir nuevo
conocimiento sobre cierto problema, sin la nece-
sidad de reconstruir el conocimiento bdsico esta-
blecido previamente.

El objetivo de este trabajo es construir un sistema
neurodifuso, que coadyuve en la prognosis de muer-
te sUbita cardiaca en tres niveles de riesgo, utilizan-
do para ello como variables de entrada al sistema,
no solamente datos clinicos cldsicos que utilizaria
una persona experta en el dreq, sino otras de ma-
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yor complejidad, tales como las gue se le asocian
a la HRV.

MATERIAL Y METODOS

A 100 trabajadores universitarios mayores de 38 anos
de edad de ambos sexos escogidos al azar se les
aplicd un cuestionario, del cual se extrajeron datos
como hdbito de fumar (HaF), antecedentes fami-
liares de haber padecido o no alguna enfermedad
del tipo cardiovascular (AFEC) como: tensién arte-
rial alta, diabetes, aterosclerosis, arteriosclerosis, in-
farto ya fuera del miocardio, cerebro o pulmones,
y si se padecia de alguna o algunas enfermedades
cardiovasculares actuales (EP) tales como: tensién
arterial alta, diabetes, aterosclerosis, arteriosclero-
sis, postinfarto.

Fueron seleccionados como sujetos muestra
(n = 89), aquéllos valorados por dos cardidlogos
que fueron diagnosticados ya sea como de bagjo,
medio o alto riesgo de muerte sUbita cardiaca,
bajo la valoracion de las siguientes variables clini-
cas. La edad en anos. Mediante el equipo portdtil
Omron Digital Wrist Blood Pressure Monitor Mode-
lo HEM-609 de la casa Omron Health Care Inc. se
les tomd en tres repeticiones la presion arterial sis-
télica (PAS) y la presidn arterial diastdlica (PAD)
ambas en milimetros de mercurio (mmHg). Se les
midid la talla en metros (m) y el peso en kilogra-
mos (kg) para obtener el indice de masa corporal
(IMC). Con un ayuno de 8 horas se les tomo el
nivel de glucosa en sangre medida en miligramos
por decilitro (mg/dl) utilizando para ello el equipo
portdtil One Touch Ultra de la casa Lifescan de
Jonson and Jonson Company. Utilizando el siste-
ma Trillium 3000 de la casa Forest Medical, a toda
la muestra se le tomd un Holter de dos canales
durante 24 horas. Con estos trazos de ECG se cal-
culd la desviacion estdndar de los intervalos RR
(SDNN por sus siglas en inglés de Standard Deviation
of Normal-to-Normal Bits) en milisegundos (ms),
tomados de los latidos consecutivos normales.
Sobre segmentos de 5 minutos de los reqistros ECG
Holter, se calculd la densidad de potencia espec-
tral en la banda baja (LF por sus siglas en inglés de
Low Frequency, 0.05 a 0.15 Htz) medido en milise-
gundos cuadrados por ciclos por segundo (ms?/
Hz), la densidad de potencia espectral en la ban-
da alta (HF por sus siglas en inglés de High Frequen-
cy, 0.15 a 0.4 Htz) (medido en ms?/Hz, y la densi-
dad de potencia espectral en la banda muy baja
(VLF por sus siglas en inglés de Very Low Frequency,
0.003 a 0.05 Hfz) medido en ms?/Hz.

EI 11.20% (i.e., 10 personas) de la muestra de-
clard tener el hdbito de fumar tabaco y el 88.8%
(i.e., 79 personas) restante declard no tenerlo.
Treintay cuatro personas (i.e., 38% de la muestra)
presentaron antecedentes familiares de enferme-
dad cardiovascular. Once personas (12%) de toda
la muestra declararon padecer de alguna enfer-
medad cardiovascular.

Criterios de inclusion clinica

Los criterios clinicos de inclusion que se siguieron
para la seleccién de los grupos de bajo, medio y
alto riesgo de muerte subita cardiaca fueron los
siguientes:

* Riesgo bajo (RB). Edad: entre los 39 y los 44 anos,
sin HaF, sin AFEC, IMC recomendable: 18 = IMC
< 24.9, presion arterial normal: 120-129/80-84
mmHg, glucosa normal: 70 < glucosa < 126 mg/
dl, sin ER, sexo: F.

* Riesgo medio (RM). Edad: entre los 45 y los 49
anos, sin HaF, sin AFEC, IMC: 25 < IMC < 27,
presion arterial normal alta: 130-139/85-89
mmHg, Glucosa alta: 126 < glucosa < 180
mg/dl.

¢ Riesgo alto (RA). Edad: mds de 49 anos, con HaF,
con AFEC, IMC: > 27, hipertensién arterial: = 140/
90 mmHg, glucosa muy elevada: >180 mg/dl,
con EP, sexo M.

Niveles de riesgo clinico

Los criterios de inclusién de cada sujeto fueron con-
tabilizados y ponderados usando la siguiente ecua-
cion:

NR=TCRB ¢ 1 + TCRM ¢ 2 + TCRA * 3 (1)

En donde NR es el nivel de riesgo asignado a
cada individuo, TCRB es el nimero total de criterios
de bajo riesgo que el sujeto cumple, TCRM es el
ndumero total de criterios de riesgo medio que el
sujeto cumple, TCRA es el nUmero total de criterios
de riesgo alto que el sujeto cumple. TCRB es pon-
derado por uno, TCRM por dos y TCRA por tres. Lue-
go se establecen tres rangos para determinar el ni-
vel de riesgo de cada individuo de la siguiente
manera:

Nivel de riesgo bajo = 1si9 = NR = 14
Nivel de riesgo medio = 2si 15 = NR = 20
Nivel de riesgo alto = 3si 21 = NR = 27
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Clinicamente se detectaron 7 casos con alto ries-
go, 28 con medio riesgo y 54 casos con riesgo bajo.
Las diferencias estadisticamente significativas entre
los grupos de riesgo bajo, medio y alto para las va-
riables clinicas (i.e., edad, IMC, glucosa, PAS y PAD)
se pueden ver en la Figura 1. Las variables SDNN, LF,
HF, VLF, no mostraron diferencias estadisticamente
significativas entre los grupos de bajo, medio y alto
resgo.

Cdlculo del SDNN

Es una de las medidas estadisticas del dominio tem-
poral, conocidas como de larga duracién que se
obtienen al analizar los infervalos RR de los electro-
cardiogramas (ECG) de los registros Holter de 24
horas. EI SDNN es uno de los pardmetros mds utili-
zados en el estudio de la HRV. Se usa también como
marcador no invasivo en la prognosis de muerte
sUbita cardiaca?’. Este indice se calcula mediante
la siguiente ecuacion:

% [RR(n) - RR]?
(2] — n=1
SDNN = 1} T

En donde N es el nUmero de intervalos RR de los
latidos consecutivos normales, tomados de los re-
gistros Holter de 24 horas. Los valores dicotomicos
mds usados en la prognosis de muerte subita car-
diaca son: SDNN normal > 32 ms, SDNN anormal
< 3 ms.

ElI SDNN indica el grado de dispersion que pre-
sentan los valores RR alrededor de su media. Es
una medida de la variabilidad global de la fre-
cuencia cardiaca que se asocia a la funcién de
los sistemas nerviosos simpdticos y parasimpdti-
cos. El cdiculo de este pardmetro se llevd a cabo
siguiendo los estdndares establecidos por el Task
Force of the European Society of Cardiology and
the North American Society of Pacing and Elec-
frophysiology* y con la ayuda del sistema «Soft-
ware for Advanced HRV Analysis» del Grupo de

Figura 1. Grdficas de cajas y mellas de cada
una de las variables clinicas no binarias utiliza-
das en el estudio. Grupo de bajo riesgo = 1,
grupo de bajo riesgo = 2, grupo de alto riesgo
=3. (a) La edad en anos muestra diferencias
estadisticamente significativas entre el grupo
uno, dos vy tres, pero el grupo dos no muestra
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diferencias significativas con el grupo tres. (b)
IMC = El indice de masa corporal muestra dife-
rencias significativas del grupo uno con el grupo
dos y con el grupo tres, pero el grupo dos con el
grupo tres no. (c) La glucosa en di/mg no mues-
tra diferencias significativas entre grupos, (d) La
PAS = presion arterial sistdlica en mmHg, no pre-
senta diferencias significativas del grupo uno con
el dos, pero sflas presenta con el grupo fres, y el
grupo dos muestra diferencias significativas
con el tres. (e) EI PAD = presién arterial diasté-
lica en mmHg, es el mismo caso que el PAS.
Los tringulos significan valores extremos leves y
los circulos significan valores extremos severos.
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Probabilidad de muerte subita cardiaca

Bajo Medio Alfo

Andlisis de Senales Biomédicas del Departamen-
to de Fisica Aplicada de la Universidad de Kuo-
pio, Finlandia'®,

Cdlculo del LF, HF y VLF

La energia de baja frecuencia (LF) refleja cam-
bios en el tono simpdtico, modulados principal-
mente por la actividad barorrefleja. La energia de
alta frecuencia (HF) es una medida del tono va-
gal controlado principalmente por la respiracion.
La energia de muy baja frecuencia (VLF) mide el
tono humoral. Todas estas medidas de energia
se calculan en el dominio de la frecuencia me-
diante la transformada rdpida de Fourier. De la
serie RR se obtiene la densidad espectral de po-
tencias (PSD por sus siglas en inglés de Power
Spectral Density), también conocido como es-
pectro de potencias de la HRV. Sobre este es-
pectro se calculan las energias de las bandas LF,
HF, VLF. El cdlculo de estos indicadores se llevd a
cabo siguiendo los estdndares establecidos por
el Task Force of the European Society of Cardio-
logy and the North American Society of Pacing
and Electfrophysiology* y con la ayuda del siste-
ma «Software for Advanced HRV Analysis» del
Grupo de Andlisis de Senales Biomédicas del De-
partamento de Fisica Aplicada de la Universidad
de Kuopio, Finlandia'®,

Capa de
entrada

> Capa
oculta

Capa de

salida
Figura 2. Estructura de la red neu-

ronal difusa.

Cuadro 1. Criterios usados para el entrenamiento de la
red neurodifusa.

Riesgo

Variable Bajo Medio Alto
Edad 39 > 44 45 > 49 > 49
Sexo - Femenino Masculino
HaF No No Si
AFEC No No Si
IMC 18-24.9 25-27 25-27
PAS 120-129 130-139 > 140
PAD 80-84 85-89 > 90
Glucosa 70-126 126-180 > 180
EP No No Si

HaF = Hdbito de fumar. AFEC = Antecedentes de enfermedad cardio-
vascular, IMC = indice de masa corporal, PAS = Presion arterial sistéli-
ca. PAD = Presién arterial diastélica. EP = Enfermedad presente en la
actualidad.

Cdlculo neurodifuso de los niveles de baijo,
medio y alto riesgo

Para el cdlculo de los niveles de riesgo bajo, medio
y alto, se construyd una red neurodifusa utilizando
el sistema Neurosolution version 5.07 para Micro-
soft Excel.

El modelo incluye entradas de informacién aso-
ciadas a la HRV del dominio del tiempo, del domi-
nio de la frecuencia y factores de riesgo clinicos de
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todos los sujetos muestra. Luego, generando reglas
difusas y determinando los grados de pertenencia
de los diferentes valores de entrada, se obtienen
las probabilidades o grados de riesgo (Alto/Medio/
Bajo) de sufrir una muerte stbita cardiaca.

La estructura bdsica conceptual de la red neu-
ronal difusa usada se presenta en la Figura 2.
Doce neuronas de entrada de informacidn, una
capa oculta conteniendo los términos lingUisti-
cos difusos para cada variable (funciones de mem-
bresia); y una neurona usada para la variable de
salida.

Aunqgue existen numerosos trabajos relativos al
estudio de riesgo de enfermedad cardiovascular,
este tfrabajo usa de referencia el estudio de Fra-
mingham''; éste proporciona estimaciones de ries-
go basado en informacidn clinica de los sujetos de
estudio tales como: la edad, el sexo, la presién ar-
terial, diabetes, si el sujeto fuma, indice de masa
corporal, entre otras.

En nuestra investigaciéon se usaron como criterios
de riesgo las definidas en el Cuadro 1.

Reglas difusas

Dentro de la construccion de las reglas difusas se
utilizan sentencias IF-THEN para describir un clasifi-
cador para cada una de las variables de entrada,
como se muestra en el mismo Cuadro 1.

Se generd la base de datos conteniendo las va-
riables clinicas y de la HRV de cada uno de los suje-
tos muestra (n = 89) y se procedid a generar la red
neurodifusa, con las condiciones antes menciona-
das, dando como resultado la esquematizacion
neuronal gue se muestra en la Figura 3.

Entrenamiento de la red

La complejidad Idgica de la red neuronal estd defi-
nida por las neuronas de entrada y sobre todo por
la cantidad de neuronas en la capa ocultq, las cua-
les permiten tener un resultado de salida mds preci-
50. En nuestro caso utilizamos 5 neuronas ocultas,

los pardmetros iniciales mds relevantes fueron: La
cantidad de sujetos tomados de la base de datos
para entrenar la red, en seguida el porcentaje para
validacion cruzada y porcentaje de sujetos para la
fase de prueba, aplicdndose un 80%, 10% y 10%
para cada etapa. Esto significd 71, 9 y 9 sujetos.
También se especificaron los siguientes paradmetros
en la fase de entrenamiento: el nUmero de ciclos
de entrenamiento fueron 1,000 Epochs, se usd va-
lidaciéon cruzada de la informacién, asi como la
asignacion inicial de pesos aleatorios a las neuro-
nas de entrada. En la fase de prueba se usd el 10%
de los sujetos estudiados, se seleccionaron los me-
jores pesos generados en la fase de entfrenamien-
to, obteniéndose el reporte de regresién, con unar
del 0.81.

RESULTADOS
Muestra total (n = 89)

La edad promedio de la muestra (n = 89) analizada
fue de 48 + 7 anos; con una PAS promedio de 122
+ 21 la cual fue menor a los 140 mmHg; una PAD
promedio de 73 = 15 menor alos 90 mmHg. EIIMC
promedio fue de 28 + 5 el cual se encuentra por
arriba de 25. El nivel promedio de glucosa en san-
gre fue de 106 = 30 superior a los 80 y menor a los
120 mg/dl. Como puede verse, la mayoria de los
pardmetros promedio calculados de la muestra to-
tal se encuentran dentro de los limites de normali-
dad, con excepcion del IMC; éste se encuentra en
la regién de sobrepeso. En cuanto a los valores pro-
medio del SDNN fue de 0.046 = 0.017 el cual fue
mayor a los 32 ms. El LF promedio fue de 312 +
265, el HF promedio de 167 + 191 y el VLF prome-
dio de 740 + 643. Se aplicaron siete pruebas de
normalidad (i.e., Shapiro-Wilk W, Anderson-Darling,
Martinez-Iglewicz, Kolmogorov-Smirnov, D’Agostino,
Skewness, D’Agostino Kurtosis, y D’Agostino Omnibus)
a cada variable con valor critico del 5% y confiabi-
lidad del 95%. Todas las pruebas indicaron no nor-
malidad en los datos, lo que explicaria la gran dis-

Al

Figura 3. Esquema neurodifuso generado por el software NeuroSolutions.
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Cuadro 2. Media y desviacion estdndar de las varia-
bles clinicas no binarias usadas en el estudio.

Total
(n=89)
RB RM RA
Variable (n = 64) (n=22) (n=23)
Edad 46 £ 6 52+ 8 59 =10
IMC 22+ 4 253 29+3
Glucosa 101 =9 121 = 31 120+ 12
PAS 116 =13 135 =28 162 =10
PAD 7011 81 =19 98 =10
SDNN  0.047 £0.017 0.044 =0.016 0.027 £ 0.006
LF 388314 251 = 201 99 + 50
HF 162 =211 71 =88 16 £5
VLF 648 = 604 476 = 328 163 = 14

IMC = indice de masa corporal.

PAS = Presion arterial sistdlica.

PAD = Presion arterial diastdlica.

SDNN = Desviacion estdndar de los intervalos RR latido a latido durante
24h,

LF = Densidad de potencia espectral en la banda de frecuencias baja.
HF = Densidad de potencia espectral en la banda de frecuencias alta.
VLF = Densidad de potencia espectral en la banda de frecuencias muy
baja.

persion que indican las desviaciones estdndar de
cada variable.

Estadisticos por grupo: riesgo bajo (n = 64), me-
dio (n = 22) y alto (n = 3).

Los estadisticos de tendencia central y de dis-
persion correspondientes a los grupos de bajo (n =
64), medio (n = 22) y alto (n = 3) riesgo clinico cal-
culados con la ecuacion (1), se muestran en el
Cuadro 2.

Nuevamente, los estadisticos de las variables re-
ferentes a la HRV muestran dispersiones muy eleva-
das y con seguridad se deban a la falta de norma-
lidad de las variables.

Se utilizaron las grdaficas de cajas y mellas (Fi-
gura 1) para detectar las diferencias estadistica-
mente significativas, dado la falta de normali-
dad. El criterio utilizado para la deteccidn de las
diferencias significativas entre los grupos de ries-
go fue mediante el traslape de las mellas. Estas
se construyen mediante la formula: Mediana =+
1.57 x (RIQ)/{n. Si las mellas de dos grupos no se
traslapan, se puede asumir que las medianas son
significativamente diferentes. El valorde 1.57 es
para establecer un intervalo de confianza del
95%. No se encontraron diferencias estadistica-
mente significativas entre los grupos de las va-
riables de la HRV.

Resultados de riesgo obtenidos con la red
neurodifusa

Los 89 individuos de la muestra fueron procesados
con una red neuronal MLP FUNN con tres capas,
con 12 nodos entra, cinco neuronas en la capa
oculta, nueve reglas difusas y un nodo en la capa
de la salida, la cual proporciona niveles de riesgo
entre Alta/Media o Baja probabilidad de muerte
sUbita cardiaca. Se entrend al MLP con el 80% de
los datos usando el algoritmo back-propagation,
otro 10% de los datos se usd para validacion cruza-
day el 10% restante para prueba. Los pesos sindp-
ticos se fueron actualizando adaptativamente du-
rante la prueba para cada punto de referencia.

La prognosis de la red neurodifusa mostré una
sensibilidad (SE) del 62%, una especificidad (ES) del
78% y una exactitud (EX) del 73% cuando se utili-
zaron como datos de entrada Unicamente las va-
riables clinicas convencionales de: Edad, hdbito
de fumar, antecedentes de enfermedades cardio-
vasculares, indice de masa corporal, presion arte-
rial sistdlica y diastdlica, glucosa, padecimiento de
enfermedades cardiovasculares actuales y géne-
ro sexual. Sin embargo, al utilizar como datos de
entrada a la red todas las variables (i.e., variables
clinicas convencionales y variables de la HRV) se
obtuvo una SE del 79%, una ES del 87% y una EX
del 85%.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

Se ha demostrado, mediante la utilizacion de una
red neurodifusa, que es posible clasificar de mane-
ra automatica a individuos en tres niveles de riesgo
de muerte subita cardiaca. Los valores predictivos
de clasificacion automdtica mejoran en un 12%
cuando se utilizan como datos de entrada tanto
las variables clinicas convencionales como las va-
riables de la HRV, aunque las variables asociadas a
la HRV utilizadas como entradas a la red no hayan
mostrado diferencias significativas entre los grupos
de riesgo. El sistema fue capaz de detectar riesgo
medio y alto de manera correcta (SE) enun 79% y
fue capaz de detectar riesgo bajo (ES) en un 87%.
En general, el sistema fue capaz de clasificar de
manera correcta (EX) en un 85%.

La prognosis no es muy buena (60%) cuando se
utilizan como datos de entrada Unicamente las va-
riables clinicas convencionales. Las variables aso-
ciadas a la variabilidad de la frecuencia cardiaca,
concatenadas con las variables clinicas convencio-
nales podrian estar aumentando la robustez del
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meétodo propuesto, bajo el entendido de que los
resultados obtenidos son preliminares y deben ha-
cerse mds pruebas con distintas bases de datos
para comprobar tal aseveracion.

Los resultados de este estudio de investigacion
podrian mejorarse al incluir otras variables clinicas
convencionales tales como: relacion abdomen-
cadera, nivel de triglicéridos, nivel de colesterol de
baja y alta densidad, ademds de la inclusién de
otras variables asociadas a la HRV como: el nime-
ro de intervalos sucesivos con mds de 50 ms de
diferencias (NN50), densidad de potencia espec-
tral total, relacion de densidades de potencia es-
pectral LF/HF, etc.
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