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Resumen. La Muerte Stbita Cardiaca (MSC) se refiere a la interrupcion brusca
e inesperada de toda actividad cardiaca. En nifios, dos grupos de enfermedades
aumentan la probabilidad de MSC: las estructurales y las eléctricas, siendo el
Sindrome de QT Largo (SQTL) recurrente en la poblacién infantil mexicana.
Este estudio busca diagnosticar el riesgo de MSC en nifios mediante un modelo
de légica difusa secuencial. Se utilizan 4 variables en el primer modelo y 11 en
el segundo, relacionadas con electrocardiogramas, sintomas e historial del
paciente. Las salidas en el modelo ECG (electrocardiograma) son alto, medio y
bajo riesgo; en el modelo clinico, son probable, poco probable y definitivo. Para
la validacion se utiliz6 una muestra de 69 pacientes del Hospital Infantil de
México Federico Gomez, alcanzando una precision del 97.7%.
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Sequential Fuzzy Logic Model for Predicting the Risk
of Sudden Cardiac Death in Children
Predisposed to LQTS

Abstract. The Sudden Cardiac Death (SCD) refers to the abrupt and unexpected
cessation of all cardiac activity. In children, two groups of diseases increase the
likelihood of SCD: structural and electrical, with Long QT Syndrome (LQTS)
being recurrent in the Mexican pediatric population. This study aims to diagnose
the risk of SCD in children using a sequential fuzzy logic model. Four variables
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are used in the first model and eleven in the second, related to electrocardiograms,
symptoms, and patient history. The outputs in the ECG (electrocardiogram)
model are high, medium, and low risk; in the clinical model, they are probable,
unlikely, and definitive. For validation, a sample of 69 patients from the Federico
Gomez Children's Hospital in Mexico was used, achieving an accuracy of 97.7%.

Keywords: Fuzzy logic, sudden cardiac death, artificial intelligence.

1. Introduccién

La Muerte Subita Cardiaca (MSC) es un padecimiento que afecta a millones de
personas en el mundo y se demostrd que es la causa del 20% al 30% de las muertes de
origen cardiaco en personas adultas [1]. Sin embargo, en México no se reporta un
organismo encargado de llevar estadisticas precisas sobre este padecimiento y mucho
menos en la poblacidn pediatrica. En muchas ocasiones, las muertes por este suceso se
catalogan como “causas desconocidas”. En 2015, el INEGI [2] report6 3,842 decesos
por causas no definidas (R95-R99), de estos nimeros 514 corresponden a MSC, lo cual
genera una problematica en cuanto al registro y seguimiento del padecimiento. Diversos
estudios demuestran que las muertes por este padecimiento en nifios estan asociadas a
dos grupos de enfermedades, las cuales se clasifican como padecimientos estructurales
y eléctricos [1], siendo la MCD (Miocardiopatia Dilatada) y SQTL (Sindrome de QT
Largo) las més frecuentes [1]. No obstante, la falta de conocimiento por parte de los
médicos de primer contacto y las personas en general hace que estos padecimientos
pasen desapercibidos y los nifios no reciban un tratamiento adecuado. Por otro lado, las
investigaciones demuestran que la prediccién de la muerte sibita o la identificacion de
los padecimientos que predisponen a la misma es posible mediante técnicas de
inteligencia artificial, siendo la l6gica difusa [3] y el aprendizaje automatico [4]
aplicado a electrocardiogramas electrénicos dos de las mas destacadas [5]. Por lo
anteriormente mencionado, en este trabajo se propone crear un algoritmo basado en
I6gica difusa para la prediccién de riesgo de muerte subita cardiaca en la poblacion
infantil de México.

2. Trabajos relacionados

En [6] los autores presentaron un modelo de prediccién de riesgo de arritmias
cardiacas mediante una combinacion de légica difusa y redes neuronales. Las variables
de entrada fueron colesterol, presion arterial, actividad fisica, tabaquismo, edad, indice
de masa corporal y la diabetes. Alcanzando una precision del 99,3 % en la deteccion de
enfermedades coronarias superando a los clasificadores tradicionales KNN y SVM.

En [7] se propuso el desarrollo de un sistema experto aplicando légica difusa para
respaldar el diagnostico de enfermedades coronarias en Nigeria, se emplearon 12
variables de entrada, como edad, presion arterial, glucosa, colesterol, ritmo cardiaco,
entre otras, la variable resultante fue el diagndstico de riesgo, categorizado como bajo,
medio, moderado y severo alcanzando una precision, sensibilidad y especificidad del
94,55%, 95,35% y 95,00% respectivamente.

Research in Computing Science 153(8), 2024 64 ISSN 1870-4069



Modelo secuencial de |6gica difusa para la prediccion de riesgo de muerte stbita ...

" Medelos de LD de acuerdo al rango
de edad

Riesgo ECG (12 — 18 meses) AO0\

Riesgo ECG (18 — 2 afos) 00\

Resultado de

i
i

' riesgo de MSC Medelo de LD de

: por datos de riesgo de MSC por
i

i

Riesgo ECG (2 - 3 afios) .{XX&

ECG parametros Resultado de
clinicos evaluacion
del riesgo de

Riesgo ECG (3—-4afios) A0\

Pardmetros

Pardmetros

clinicos

Riesgo ECG (6 - Bafios) A0\

Riesgo ECG (8 —12afos) A0\

Riesgo ECG (12 —15 afios) 74N

Riesgo ECG (15 —18 afios) AO0

]
)
]
J:
g Eca@ —sanon 200 ]
]
]
]
J

L N N e e N e e

Frecuencia Cardiaca ;7 "\
Base de reglas difusas K
QT corregido D N

; \

1 1

i I

i i

Presencia de patrén ! M N d | :
de brugada : Fusificacion |:> e foren [ Defusificacién J : I:> [ Riesgo de MSC Por ECG

i i

H i

H 1

v !

[l

Evidencia de
Fibrilacién

Ventricular o
Arritmia ventricular . s

Fig. 2. Modelo secuencial de ldgica difusa para predecir el riesgo de MSC por datos de ECG.

Por otro lado, Arslankaya et al. [8] disefiaron un modelo de légica difusa que
incorpora parametros como la edad, género, niveles de colesterol, concentracién de
glucosa, presencia de angina inducida por el ejercicio, entre otros.

Se emplearon un total de 576 reglas de inferencia en la construccién del modelo. La
efectividad del modelo se puso a prueba en un grupo de 10 pacientes y, mediante un
analisis de regresion multiple, se determin6 que la relacion entre las variables de entrada
y salida.

En [9], los autores determinaron los factores relacionados con eventos de arritmias
peligrosas en un estudio multicéntrico que involucré a un total de 13 instituciones. En
este estudio se incluyeron a 72 pacientes con Tetralogia de Fallot (TOF) con taquicardia
ventricular sostenida, una arritmia vinculada a la muerte subita cardiaca. Los resultados
finales utilizando Random Forest mostraron una sensibilidad del 54% (1C del 95%: del
44% al 63%) y una especificidad del 86% (IC del 95%: del 83% al 89 %).

Asimismo, Kasbe et al. [10] presentaron un modelo de diagndstico para la prediccion
de enfermedades cardiacas utilizando Légica Difusa. En este estudio, se utilizaron 13
pardmetros de entrada, destacando la presion arterial, el colesterol, el nivel de azucar
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Fig. 3. Modelo secuencial de ldgica difusa para predecir el riesgo de MSC por datos clinicos e
historial del paciente.

Tabla 1. Relacion de frecuencias cardiacas representado por rango de edades.

Edad Frecuencia cardiaca
12 a 18 meses 88 - 156
18 a 24 meses 82 -149
2 -3 afios 76 - 142
3 -4 afos 70 -136
4 — 6 afios 65 - 131
6 — 8 afos 59 -123
8 — 12 afios 52 -115
12 — 15 afios 47 - 108
15 — 18 afios 43 -104

en la sangre, el tipo de dolor toréacico y la frecuencia cardiaca maxima, entre otros. Este
modelo logré una precision del 93.33%.

En [11] los autores propusieron un Sistema de Inferencia Neuro-difusa Adaptativa
(ANFIS) para identificar seis afecciones cardiacas diferentes, que incluyen el blogueo
de rama derecha, contraccién auricular prematura, contraccion ventricular prematura,
entre otras. Las variables de entrada utilizadas incluyeron la amplitud de la onda Q, el
intervalo QRS, entre otras, logrando una especificidad media del 96.67%.

De igual forma Chugh et al. [12] presentaron un modelo de aprendizaje hibrido que
combina algoritmos de aprendizaje automéatico como Random Forest, Gradient
Boosting, eXtreme Gradient Boosting, entre otros, junto con un sistema experto difuso
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Tabla 2. Variables de entrada del modelo de I6gica difusa de datos de ECG (Modelo de nifios de
12 meses).

Atributo (Factor de riesgo) Conjuntos difusos Valores
Taquicardia >140
Frecuencia cardiaca (Ipm) Normal 112 -132
Bradicardia <103
Corto <330
QT corregido (ms) Normal 370 -470
Largo >480
Presencia de patron de Brugada Si L
No 0
Si 1
FV o AV No 0

Tabla 3. Variables de salida del modelo de I6gica difusa por datos de ECG.

Nivel de riesgo por parametros Puntaje
Alto >70

Medio 45-65
Bajo <40

para la deteccion de enfermedades vasculares. Lograron una precision del 91,2% en la
UCI de Cleveland y del 91,7% en Framingham.

3. Software y herramientas utilizados

Para el disefio del modelo de ldgica difusa se utilizd6 Python 3.11.0, JupyterLab
4.0.11, la biblioteca scikit-fuzzy 0.2, pandas 2.2.1, matplotlib y NumPy. Para el grafico
de superficie de respuesta, se empled la biblioteca Plotly. Los requerimientos de
hardware recomendados son: un procesador x86 con una velocidad de reloj de al menos
1.5 GHz y al menos dos ntcleos fisicos, junto con 4 GB de memoria RAM.

4. Modelo de légica difusa propuesto

La logica difusa (LD) permite la toma de decisiones basada en términos subjetivos
expresados a través de variables linglisticas [13]. Estas variables se valoran, modelan,
fuzzifican, analizan mediante un mecanismo de inferencia y finalmente se defuzzifican.
En el contexto de este estudio, se presenta un modelo secuencial de légica difusa tipo
Mamdani que recopila el conocimiento de diferentes expertos en muerte subita cardiaca
en edad pediétrica, a partir de dos modelos especializados en dos areas de interés.

El primer modelo se enfoca en la recepcion de variables relacionadas con
electrocardiogramas, ya que diversos estudios [14,15] han demostrado que el ECG es
una herramienta de gran utilidad en el diagnéstico de enfermedades asociadas a la MSC.
Por otro lado, el segundo modelo utiliza el resultado del primer modelo sumado a una
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serie de parametros clinicos identificados por especialistas en el diagnostico de nifios
con enfermedades que predisponen a la MSC, incluyendo el sincope [16], taquicardia,
historia familiar de MSC, entre otros. Dado que el objetivo principal del primer modelo
es predecir el riesgo de MSC en la poblacion infantil, es necesario contar con los valores
de frecuencia cardiaca asociados a la edad del nifio, ya que la estructura anatomica del
corazon varia de acuerdo a la edad [17].

Para abordar este problema, se propone replicar este modelo en rangos especificos
(universos del discurso) que se detallan en la Tabla 1. Es por ello que para la prediccién
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de riesgo de MSC por medio de ECG se necesitan un total de 9 modelos. En la Figura
1 se muestra el proceso general del modelo secuencial de l6gica difusa propuesto, en la
figura 2 se presenta a detalle el modelo por parametros de ECG y en la figura 3 el
modelo de légica difusa por parametros clinicos.

4.1. Seleccion de variables de entrada y salida para el modelo de prediccién por
valores de ECG

Las variables asociadas al modelo de prediccion mediante electrocardiogramas se
presentan en la tabla 2, las cuales fueron seleccionadas y revisadas con el respaldo de
un panel de expertos en enfermedades cardiacas pediatricas y muerte subita cardiaca.
Entre estas variables se destacan el QT corregido, el patrén de Brugada y la presencia
de Fibrilacién Ventricular o Arritmia Ventricular debido a su valor predictivo en otras
investigaciones [18-20].

4.2. Variables de salida

En la tabla 3 se muestran las variables de salida asociadas al modelo de prediccién
por ECG el cual tiene un puntaje acorde al nivel de riesgo.

4.3. Seleccion de variables de entrada y salida por parametros clinicos

Los parametros clinicos utilizados en este modelo abarcan sintomas asociados a la
MSC en nifios. Estas variables fueron seleccionadas con base en la experiencia de un
panel de expertos en enfermedades asociadas a la MSC y se presentan en la Tabla 4.

4.4. Variables de salida

En la Tabla 5 se muestran las variables de salida relacionadas con el modelo de
prediccion basado en parametros clinicos, el cual asigna un puntaje correspondiente al
nivel de riesgo.

4.5. Funcion de membresia de los datos de electrocardiograma

La funcién de membresia de cada variable se describid en detalle en la tabla 2.

1. Frecuencia cardiaca: Esta variable se representa con 3 valores linguisticos
que incluyen taquicardia, frecuencia normal y bradicardia. Estos conjuntos
difusos se muestran en la figura 4.

2. QT corregido. Es una variable que presenta tres valores representados por
términos lingtisticos: corto, normal y largo. Estos conjuntos difusos se
visualizan en la figura 5.
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Tabla 4. Variables de entrada del modelo de l6gica difusa por parametros clinicos.

Variable Lingiistica Conjuntos difusos Valores
Bajo <40
Riesgo de MSC por ECG Medio 45 -65
Alto >70

. Si 1

Sincope No 0

. Si 1

Ausencia de pulso No 0

L o Si 1
Reanimacion o desfibrilacién

No 0

. . _ Si 1

Taquicardia o Arritmia No 0

Historia Familiar de MSC Si L

No 0

Historia Familiar de enf. asociadas a Si 1

MSC No 0

Diagnostico de enfermedad asociada a Si 1

MSC No 0

Mutacion genética patogénica Si L

No 0

Evento de MSC en el pasado Si L

No 0

Tabla 5. Variables de salida del modelo de l6gica difusa parametros clinicos.

Nivel de riesgo por parametros clinicos Puntaje
Definitivo >70
Probable 45-65
Poco probable <40

3. Presencia de patrdn de Brugada y Evidencia de FV o AV. Tienen 2 valores
representados por un valor numérico 1 para si y 0 para no. Los conjuntos

mencionados se observan en la figura 6.

4. Variable de salida Riesgo de MSC por ECG consta de 3 conjuntos difusos

alto, medio y bajo, representados en la figura 7.

4.6. Funcién de membresia de los datos clinicos

Variables de entrada del modelo de LD de datos clinicos.

1. Variable de entrada: riesgo por ECG, consta de 3 conjuntos difusos: alto,
medio y bajo. Se describe a detalle en la tabla 4, y los conjuntos difusos se

aprecian en la figura 8.
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Tabla 6. Ejemplo de reglas de inferencia del modelo de légica difusa por datos de ECG.

Noderegla AVoFV Patrén de Brugada QTc FC Riesgo ECG
R1 Si si corto bradicardia alto
R2 Si si corto normal alto
R3 Si si corto  taquicardia alto
R4 Si si normal  bradicardia alto
R28 no no normal  bradicardia medio
R29 no no normal normal bajo

Tabla 7. Ejemplo de reglas de inferencia del modelo de I6gica difusa por datos clinicos.

NR2 RP S¢ Ad Re Af HI HE' DI TAI T M' MP™ D"
R1 alto si si si si si si sisi si si si definitivo
R2 alto si si si sisi si sisi si si no definitivo
R3 alto si si si si si si si si si no si definitivo
R4 alto no si si sisi si si si no no si probable
R5 alto si no no no no no no no no no no probable
R6 bajo no no no si no no no no no no no poco
probable
R7 bajo no no no no no no no no nNo no no poco
probable

2. Variables binarias. La funcién de membresia de cada variable se describe en
detalle en la tabla 4. Las variables de entrada son de tipo binario,
correspondiendo a 1 para si y O para no, y se representan en la figura 9.

Variable de salida del modelo de LD de datos clinicos.

El diagndstico consta de 3 conjuntos difusos: poco probable, probable y definitivo,
los cuales se muestran en la figura 10 y se describen a detalle en la tabla 5

4.7. Reglas de inferencia

La Tabla 6 presenta un ejemplo de las reglas de inferencia empleadas en el modelo
de prediccién basado en parametros de electrocardiogramas. Este modelo cuenta con
32 reglas de inferencia. Por otro lado, el modelo complementario que utiliza pardmetros
clinicos consta de 3,581 reglas, cuyo extracto se muestra en la Tabla 7:

aNUmero de regla; "Riesgo de ECG; °Sincope; “Ausencia de pulso; ®Reanimacion o
desfibrilacion; fArritmia Ventricular o Fibrilacién Ventricular “Historia Familiar de
MSC; MHistoria de Enfermedades asociadas a MSC; 'Diagndstico de Enfermedades
Asociadas a MSC; ITrigger de Sincope: Actividade Fisica; ¥Trigger de Sincope:
Sobresaldo o Estres; 'Mutacion Genética Patogénica; ™Muerte Subita Previa;
"Diagndstico.

ISSN 1870-4069 71 Research in Computing Science 153(8), 2024



Oscar Vélez-Mora, Ulises Juarez-Martinez, Alberto Alfonso Aguilar-Lasserre, et al.

obsord

Fia. 12. Gréafico de superficie de alto riesqo de MSC (78.19 %).

4.8. Analisis de graficos de superficie de respuesta

En este analisis, se evalud el desempefio del sistema difuso Mamdani. En la Figura
11, se observa un bajo riesgo de Muerte Subita Cardiaca (MSC) en nifios de 12 a 18
meses. Los valores indicados corresponden a un paciente con frecuencia cardiacay QTc
dentro de los rangos normales para su edad. Por otro lado, en la Figura 12, se evidencia
un alto riesgo de MSC asociado a valores muy elevados de QTc y frecuencia cardiaca.

5. Resultado y discusién
5.1. Evaluacién del modelo de légica difusa

Para la evaluacién del modelo, se utiliz6 una base de datos de pacientes del Hospital
Infantil de México Federico GOmez. En todos los casos evaluados, se obtuvo el
consentimiento de los padres para fines de investigacion. La edad de los pacientes
oscil6 entre 1 y 18 afios, con un total de 69 pacientes en la cohorte. De estos, 56 fueron
diagnosticados con Sindrome de QT Largo y 13 fueron nifios sanos. La distribucién por
edades de los nifios se muestra en la tabla 8.

Dado el carécter particular del Sindrome de QT Largo (SQTL) y la escasez de
informacion en bases de datos publicas sobre casos de nifios mexicanos, la base de datos
presenta un sesgo significativo hacia un nimero desproporcionado de casos de
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Tabla 8. Distribucién de nifios por rango de edad.

Rangos de edad Nifios con SQTL Nifios Sanos
12 a 18 meses 1 1
18 a 24 meses 0 0
2 — 3 afos 1 0
3 -4 afios 3 3
4 — 6 afios 4 2
6 — 8 afios 8 5
8 — 12 afios 20 2
12 — 15 afios 15 0
15 — 18 afios 4 0
Total 56 13
Tabla 9. Matriz de confusion.
Clase Real / Clase Predicha Definitivo Probable Poco Probable
Definitivo 9 0 0 9
Probable 0 56 0 56
Poco probable 0 4 9 13
Tabla 10. Resultado del modelo de prediccidn.
Precision Sensibilidad Especificidad Puntuacion F1
97.7% 89.74% 89.74% 92.78%

pacientes sanos y con SQTL. Esto ha limitado el uso de técnicas de aprendizaje
automatico. Sin embargo, la l6gica difusa ofrece la ventaja de generar sistemas basados
en reglas sin depender tanto de la cantidad de datos disponibles.

La evaluacién del modelo a través de la matriz de confusion, como se muestra en la
tabla 9, revela una clasificacion correcta de 9 casos como 'Definitivo’, 56 casos como
'Probable’ y 9 casos como 'Poco Probable’. No obstante, se cometieron errores al
clasificar 4 casos como 'Probable’, lo que resultdé en una precision del 97.7%, una
sensibilidad del 89.74% y un F1-score del 92.78%, también presentados en la tabla 9.
Aungue la especificidad promedio fue ligeramente inferior, sugiere posibles desafios
en la correcta clasificacion de ciertas clases, especialmente en el caso de la clase
'Poco Probable'.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

Con base en los resultados obtenidos, se concluye que el uso de la ldgica difusa es
una herramienta viable para apoyar la clasificacion del nivel de riesgo de Muerte Subita
Cardiaca en nifios, especialmente aquellos con predisposicién a SQTL, logrando
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resultados prometedores con una precision del 97.7%. Se ha observado que la categoria
'poco probable' es la que presenta mayores dificultades en la clasificacién correcta.

Para futuros trabajos, se plantea mejorar la capacidad del modelo de prediccién

presentado, incluyendo variables asociadas a datos bajo estrés, como los obtenidos
durante una prueba de esfuerzo. Asimismo, se considera la implementacién de otras
variables de ECG como el complejo QRS, segmento ST e intervalo PR, ya que en este
estudio se consideraron exclusivamente los valores asociados al coraz6n en reposo.
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