
 

 

 

 

 

 

 

 









RESUMEN

En la actualidad, la mayor causa de muerte a nivel mundial son las enfermedades
cardiovasculares, por lo que es muy importante la identificación no invasiva de los
sujetos que tengan un riesgo elevado de morir por estas causas, para aplicar de forma
espećıfica el tratamiento adecuado. El electrocardiograma o ECG refleja la actividad
eléctrica card́ıaca y arroja mucha información sobre el estado y funcionamiento de este
órgano vital, aśı como sobre el sistema nervioso autónomo. Por ello, diversos ı́ndices
diagnósticos y de predicción de riesgo se basan en el estudio de la variabilidad latido a
latido del ritmo card́ıaco, modulada por el sistema nervioso autónomo. Para cuantificar
este fenómeno, se han desarrollado diferentes ı́ndices que miden esta modulación desde
diversos puntos de vista. En este trabajo, explicamos las bases de funcionamiento de la
técnica de Promediado de Señal Rectificado en Fase (PRSA) propuesto por [1] y cómo
derivamos dos parámetros propuestos en la literatura: Acceleration Capacity (AC) y
Deceleration Capacity (DC), extráıdos de [2, 3]. Para ello, extraeremos las series RR
(extráıdas a partir de la señal electrocardiográfica) de una base de datos de pacientes
que sufren insuficiencia card́ıaca; en nuestro caso, se usan los datos del estudio MUSIC
(MUerte Súbita en Insuficiencia Card́ıaca) de registros Holter [4].

En resumen, en este trabajo estudiamos la capacidad predictiva de riesgo card́ıaco,
tanto de AC como DC, donde se ha obtenido un cociente de riesgo HaR = 2,33,
considerando el total de fallecidos para el ı́ndice DC. Discutimos sus propiedades
predictivas según el tipo de muerte. Mostramos el efecto circadiano que afecta al
parámetro DC, es decir, la influencia horaria a la hora de calcularlo, que incrementa
los valores obtenidos por este ı́ndice durante la noche, a diferencia del resto del d́ıa.
Analizamos el compromiso existente entre el mı́nimo marco temporal y la preservación
de las propiedades predictivas de las medidas, donde se observa que la capacidad
predictiva depende en mayor manera de la hora de la medida que del tiempo de
observación. Como consecuencia de lo anterior, es posible proponer una estratificación
efectiva entre sujetos de bajo y alto riesgo por intervalos de tiempo.





ABSTRACT

Nowadays, the main cause for death worldwide is cardiovascular diseases. Therefore,
the identification of patients exposed to a high risk of death in a non-invasive
way is a paramount, medical subject. This has to be done in order to apply the
necessary treatment. The electrocardiogram or ECG gathers the electric activity of
the heart and much information, from both the heart and the autonomous nervous
system, can be derived from it. Therefore, several indices, used for diagnosis and risk
prediction, have been developed based in the analysis of heart rate variability, since
the cardiac activity is not constant, but changes from heartbeat to heartbeat. This
phenomenon is modulated by the autonomous nervous system. In order to quantify
this modulation, several methods and indices have been developed from different
perspectives. In this work, we explain the basis of the Phase-rectified signal averaging
(PRSA) technique proposed in [1] and how to calculate two related, relatively new
parameters: Acceleration Capacity (AC) y Deceleration Capacity (DC), as stated in
[2, 3]. To achieve this, the RR series (extracted from electrocardiographic signals),
which is needed to compute the indexes, are collected from the Holter registers database
of the MUSIC (MUerte Súbita en Insuficiencia Card́ıaca) study [4]. We studied those
patients that suffered HeartFailure.

All in all, in this work the risk prediction behavior for both indices is studied, where
we obtained a Hazard Ratio (HaR) HaR = 2,33, where we considered all deceased
patients. The indices’ predictive properties are discussed, depending on the type of
death. The circadian effect inherent to the DC parameter (the influence of the time
when calculating this parameter) is shown. It is shown that the value of DC increases
during the night, while the rest of the day remains lowered. The compromise between
the least time frame and the preservation of the predictive properties of the DC index
is analyzed, where it can be observed that the preservation of the index’s prediction
capability is more dependent on the time the index is calculated than the time of
observation. Accordingly, an effective classification between low and high risk patients
can be proposed depending on the observation time interval.





Acrónimos

AC - Acceleration capacity

ANS - Sistema nervioso autónomo

AUC - Área bajo la curva

CHF - Insuficiencia card́ıaca crónica

CRT - Tratamiento

DC - Deceleration capacity

ECG - Electrocardiograma

HaR - Cociente de riesgo (Hazard ratio)

HF - Insuficiencia card́ıaca

HRV - Variabilidad del ritmo card́ıaco

LVEF - Left Ventricular Ejection Fraction

MUSIC - Muerte súbita en insuficiencia card́ıaca

PA - Potencial de acción

PFD - Muerte por fallo de bomba

PRSA - Promediado de señal rectificado en fase

ROC - Caracteŕıstica operativa de receptor (Receiver operating characteristic)

SA - Sinoauricular

SCD - Muerte súbita card́ıaca





Índice
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

Según datos aportados por Organización Mundial de la Salud (OMS) en 2016,
la primera causa de muerte a nivel mundial, y en especial en aquellos páıses
más desarrollados, es la cardiopat́ıa isquémica, siendo la segunda los accidentes
cerebrovasculares, ambas Enfermedades Cardiovasculares (ECV). La OMS concreta
un total de 18 millones de decesos anuales a nivel mundial por ECV.

En España, los resultados publicados por el Instituto Nacional de Estad́ıstica del
mismo año muestran que un 29,2 % de las muertes tienen su origen en el sistema
circulatorio, imponiéndose como la primera causa de muerte también en nuestro páıs.

A la vista de los datos expuestos, es comprensible el interés de la sociedad cient́ıfica
en buscar métodos de diagnóstico temprano y tratamiento de patoloǵıas card́ıacas. De
esta manera, cualquier avance no tiene solo un fin meramente académico sino también
social y ético, que contribuye al bienestar humano.

En lo que a enfermedades cardiovasculares se refiere, no es factible implantar un
desfibrilador a cualquier persona con patoloǵıas card́ıacas, por un lado, por exponer
al paciente a un método invasivo de alto riesgo, pudiendo resultar en la muerte del
sujeto como consecuencia de la operación, aśı como por reducir la calidad de vida del
paciente, y, por otro, por el coste que implicaŕıa para el sistema sanitario.

Aśı, se hace imprescindible encontrar marcadores biológicos que nos permitan
diagnosticar la enfermedad y estratificar a los pacientes según el riesgo al que están
expuestos. El método de diagnóstico debe ser preferiblemente no invasivo y, por tanto,
no implicar ningún riesgo para el paciente. Para ello, se usa la señal electrocardiográfica
o electrocardiograma (ECG), que puede ser medida de manera no invasiva en la
superficie del cuerpo.

Consecuentemente, están en auge las aplicaciones biomédicas que mediante el
procesado de ECG nos permitan diagnosticar cuál es el estado del paciente y predecir
la evolución de la patoloǵıa en concreto. Para conseguir este objetivo, resulta necesaria
una simbiosis entre el procesado de señal, tradicionalmente vinculado a la ingenieŕıa,
y la medicina.
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1.2. La actividad card́ıaca y la señal ECG

El corazón es el músculo que se encarga de repartir la sangre por el cuerpo y su
comportamiento se asemeja al de una bomba de presión: impulsa la sangre oxigenada
que llega de los pulmones hasta los diferentes órganos por el circuito sistémico, mientras
que, al mismo tiempo a través del circuito pulmonar, env́ıa la sangre usada por Estos
de nuevo a los pulmones para que se oxigene.

El corazón está formado por cuatro cavidades huecas, simétricas, conectadas por
válvulas dos a dos, superior con inferior. Por un lado, están las cámaras superiores,
llamadas auŕıculas, mientras que las inferiores se denominan ventŕıculos. Las primeras
se encargan de recoger la sangre de los dos circuitos, mientras que los ventŕıculos, al
contraerse, impulsan el flujo sangúıneo a sus respectivos destinos. Al estar separados
dos a dos, la sangre de los dos circuitos no se mezcla.

La actividad coordinada del corazón se corresponde con la respuesta ante los
impulsos eléctricos generados en el nodo sinoauricular (SA) por el sistema nervioso
autónomo (ANS por sus siglas en inglés), como autoexcitación del mismo. Este actúa
como marcapasos natural, generado un potencial de acción (PA) de manera espontánea.
Estas descargas son generadas ŕıtmicamente, a un paso de entre unos 50 a 100 latidos
por minuto. Este fenómeno se conoce como ritmo sinusal. Después de ser excitadas, las
células que componen el tejido del miocardio propagan el PA a las células adyacentes
para que continúen el proceso de contracción. Esta actividad debe suceder en sincrońıa,
permitiendo en primer lugar llenar las auŕıculas, abriendo luego paso a la sangre hasta
los ventŕıculos (diástole), que se encargan de bombear la sangre al contraerse (śıstole).
Para ello, las células siguen un ciclo desde el punto de vista eléctrico: al recibir un
impulso, se contraen. Sin embargo, no pueden volver a contraerse hasta pasado un
tiempo. Esto tiempo se conoce como peŕıodo refractario.
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Figura 1.1: En fig. 1.1a, morfoloǵıa clásica de un corazón. En fig. 1.1b, morfoloǵıa
card́ıaca y PA por zonas de origen (figuras extráıdas de [5] y [6], respectivamente).

Un ECG recoge la actividad eléctrica que ocurre en el corazón desde la superficie
del cuerpo. Para disponer de esta información se usa una configuración de electrodos
adheridos a la piel en posiciones estandarizadas o derivaciones, en el pecho en torno al
corazón. La superposición de los PA produce diferencias de potencial en la superficie,
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que pueden ser medidas gracias a los electrodos. Un valor positivo en una derivación o
canal indica la existencia de intensidades netas en un sentido, mientras que en negativo
indica que la intensidad se produce en el sentido contrario. De estos electrodos es posible
extraer una representación espacial en tres ejes ortogonales (X, Y ,Z ).

Las diferentes fases que sigue el latido corazón quedan caracterizadas por diferentes
ondas observadas en el ECG, que cumplen una serie de patrones. Aśı, en un registro
ECG encontramos diferentes ondas denominadas P, Q, R, S, T. Mientras que la onda
P se corresponde con la depolarización de las auŕıculas, el complejo QRS responde a
la depolarización de los ventŕıculos. Finalmente, la repolarización ventricular queda
reflejada por la onda T. Por lo general, la repolarización auricular no está reflejada en
la señal ECG ya que queda enmascarada por el complejo QRS, de mayor enerǵıa. En
la fig. 1.2 puede verse la composición de la señal electrocardiográfica.
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Figura 1.2: Esquema de las diferentes ondas presentes en un latido recogidas en un
ECG (extráıdo de [6]).

Aśı, se pueden definir diferentes intervalos a partir del tiempo de ocurrencia entre
diferentes ondas. Por lo general, se suele usar el intervalo entre dos ondas R consecutivas
para definir el tiempo de latido. Este representa la duración de un ciclo cardiaco
ventricular y se escoge debido a su forma de pico, que permite detectarlo de manera
sencilla.

Se usan diferentes tipos de registros para monitorizar la actividad card́ıaca, en
función de lo que se necesite observar. De entre ellos, en este trabajo se han usado
registros Holter ambulatorios. Estos contienen la información de 24 horas de la
actividad del corazón y son ambulatorios porque el paciente ha realizado vida cotidiana
durante la grabación. Generalmente, se usa para comprobar la posible existencia de
arritmias, fibrilación auricular o isquemia de miocardio.
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RITMO CARDÍACO 6

1.3. El sistema nervioso autónomo y su modulación

sobre el ritmo card́ıaco

Como hemos dicho, la actividad card́ıaca se genera mediante descargas eléctricas
en el nodo SA. La actividad card́ıaca está influenciada por la respiración y por
las ramas parasimpática y simpática del ANS. Ambas ramas del ANS introducen
pequeñas alteraciones latido a latido en el ritmo sinusal. Estos cambios se corresponden
con pequeñas variaciones del equilibrio entre las dos ramas del ANS. Sendas ramas
cumplen una función en esta la modulación: si bien el sistema nervioso simpático se
encarga de aumentar el ritmo card́ıaco, una alta actividad parasimpática lo reduce.
Esto se corresponde con la siguiente dualidad: situaciones de estrés y reacción rápida,
denominadas Fight or F light (luchar o huir), donde el cuerpo necesita disponer de
todos los recursos posibles cuanto antes, o tareas de larga duración y de calma, que se
conocen como Rest andDigest (descansar y digerir), que compensan las consecuencias
del caso anterior. De esta manera, su funcionalidad es complementaria [7].

El objetivo de esta modulación, conocida como variabilidad del ritmo cardiaco
(Heart Rate Variability en inglés, HRV ), es adaptarse a las necesidades fisiológicas
del momento, de manera continua.

Se conocen como ı́ndices autonómicos a aquellos fenómenos medibles que nos
permiten cuantificar el estado del ANS, en este caso, relacionado con la actividad
card́ıaca. Estos se han demostrado como factores importantes en la clasificación de
pacientes en riesgo de sufrir muertes causadas por afecciones cardiovasculares. Algunos
de ellos, a pesar de no estudiar estrictamente la HRV , śı que están relacionados
estrechamente con los métodos basados en el estudio de la HRV.

1.3.1. HRV

Han sido varios los enfoques en el estudio sobre este fenómeno, ya que se observó
que una HRV reducida está asociada una mayor posibilidad de riesgo de muerte [7]. En
primer lugar, podemos destacar los ı́ndices de HRV en el dominio temporal. A partir
de las duraciones de cada intervalo RR se estudian ciertas propiedades. Primeramente,
se propuso calcular la media de los intervalos RR durante el d́ıa. Sin embargo, esta
medida no da información acerca de cuanto vaŕıa el ritmo card́ıaco. Otra forma bastante
directa seŕıa calcular la desviación estándar de la duración de los intervalos NN, que son
aquellos intervalos RR ”normales”, es decir, que nos muestran ningún tipo de arritmia
ni artefacto en el complejo QRS. Esta medida se denomina SDNN a partir de sus
siglas en inglés. Aśı, se derivan una serie de medidas de carácter parecido. De especial
relevancia encontramos, por ejemplo, las siguientes [6, 7]:

SDANN : desviación de la media de los RR normales medidos en tramos de 5
minutos.

rMSSD: ráız cuadrada de la media de la suma de cuadrados de las diferencias
de intervalos NN adyacentes.

pNN50: porcentaje de parejas de intervalos NN adyacentes que se diferencian
por más de 50ms.

Por otro lado, encontramos medidas extráıdas en el dominio frecuencial. Para
ello se estima la densidad espectral de potencia de las series RR, con suficientes



1.3. EL SISTEMA NERVIOSO AUTÓNOMO Y SU MODULACIÓN SOBRE EL
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resolución espectral, puesto que las componentes de interés se encuentran en la franja
de las décimas de Hz. Seguidamente, se definen tres bandas en dicho espectro que se
corresponden con:

Banda de muy baja frecuencia (BV LF ), para frecuencias f < 0,04 Hz

Banda de baja frecuencia (BLF ), para 0,04 < f < 0,15 Hz

Banda de alta frecuencia (BHF ), para 0,15 < f < 0,4 Hz

La distribución de potencia entre esas bandas indica la predominancia cada una de
las ramas del ANS. Por lo general, se considera que un pico en la zona correspondiente
a BLF se debe a una activación de tanto el sistema simpático como el parasimpático,
mientras que, alternativamente, un pico en la componente BHF se relaciona solo con el
parasimpático. Por lo general, se considera que un bajo tono simpático está relacionado
con mayor riesgo de muerte [8, 9, 10]. Para extraer esta medida, se considera el ratio
entre las potencias en BLF y BHF como un estimador sobre cómo de activa está esta
rama. Sin embargo, la respiración, junto con otros fenómenos, también afecta a las
componentes en el espectro de potencia.

Junto a los métodos previamente explicados, denominados lineales, últimamente ha
habido un interés creciente en nuevas maneras de cuantificar este fenómeno, debido al
carácter no estacionario y no lineal del HR. Estos nuevos métodos, denominados no
lineales, tratan de usar conceptos relativamente novedosos, como la teoŕıa del caos,
la entroṕıa o correlation dimension para caracterizar el HR y relacionarla con otros
procesos [11, 12]. Otro método, la gráfica de Poincaré, que representa los intervalos RR
frente a su RR consecutivo, aplica una técnica tanto no lineal como geométrica. Este
se ha usado para la predicción de casos de SCD [13].

Cabe destacar la importancia de los diferentes marcos temporales para el estudio
de la HRV . En función de si es a largo, medio o corto plazo, se observarán diferentes
componentes: si estudiamos la actividad total del d́ıa, se observará un promedio de
las mismas, mientras que si analizamos una prueba de esfuerzo en un breve peŕıodo
de tiempo (∼5 minutos) podremos distinguir con mayor claridad cuál de las de ramas
interviene en mayor medida en cada fase de la actividad.

1.3.2. HRT

Como se estudia en [14], otro fenómeno que permite estratificar a los pacientes
por riesgo de sufrir una muertes relacionada con el corazón es la turbulencia del
ritmo card́ıaco (HRT ). Cuando se produce un latido de tipo ventricular prematuro,
se genera una aceleración del ritmo card́ıaco seguido por un efecto de compensación
en los siguientes latidos, creando una deceleración en el mismo. La estimación de esta
variación del ritmo sinusal se realiza mediante dos parámetros:

La cuantificación de la deceleración inicial, denominada Turbulence Onset, (TO).

La pendiente de los RR en el regreso al estado sinusal normal, que se corresponden
con el periodo de deceleración explicado, Turbulence Slope, (TS).

Estos biomarcadores se han usado para el pronóstico en pacientes que sufren de
insuficiencia card́ıaca crónica (CHF por sus siglas en inglés) [15], aśı como para
pacientes tras haber sufrido infarto de miocardio [14]. Esta técnica está directamente
relacionada con la HRV , como se concluye en [16]
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1.3.3. Promediado de Señal Rectificado en Fase (PRSA)

El PRSA (Phase-Rectified Signal Averaging) es una la técnica presentada en
[1], cuyas siglas se corresponden con Promediado de Señal Rectificado en Fase
(Phase-Rectified Signal Averaging por sus siglas en inglés). Ésta consiste en la
extracción de información a partir del promediado de una gran cantidad de ventanas
alineadas, extráıdas de la señal original y que cumplan unas ciertas caracteŕısticas. Los
puntos clave para la extracción de ventanas se definen por una aceleración (intervalo RR
más corto) o una deceleración en el ritmo card́ıaco. A partir de estas dos definiciones
se derivan sendos marcadores: AC, que se corresponde con Acceleration Capacity, y
DC, que responde a Deceleration Capacity . Tras la alineación temporal, se aplica
un promediado, que ha de ser lo suficientemente grande, cabe suponer que el ruido
se compensará mientras que las posibles variaciones sistemáticas que aparezcan en la
ventana se mantendrán.

Se ha documentado que esta técnica es capaz de estratificar pacientes por riesgo
tras sufrir infarto de miocardio [2], como indicador de riesgo eficaz para muerte
cardiovascular [3], aśı como para otras patoloǵıas de carácter card́ıaco [17, 18, 19].

1.4. Insuficiencia card́ıaca

A continuación, explicaremos dos tipos de muerte producidos por algún tipo
de fallo card́ıaco. El 90 % de los pacientes diagnosticados con una enfermedad del
miocardio muere por causas cardiovasculares [20]. Bajo el término insuficiencia card́ıaca
(Heart Failure, HF ) se entiende aquellos casos en los que el corazón es incapaz de
suplir la demanda de ox́ıgeno que exigen los órganos. Un corazón que sufre de HF no
tiene la potencia para bombear suficiente flujo de sangre y esto puede derivar en la
muerte del sujeto si no se trata. Se definen dos tipos de insuficiencia:

Insuficiencia card́ıaca aguda, en la que la condición del paciente empeora de
manera rápida.

Insuficiencia card́ıaca crónica (CHF ), en caso de que el paciente haya mostrado
śıntomas durante algún tiempo.

Clásicamente, se ha usado el marcador LV EF (Left Ventricular Ejection Fraction)
para la clasificación de pacientes [7]. Este mide el flujo sangúıneo expulsado por el
corazón por cada contracción. Por lo general, aquellos pacientes que sufren HF suelen
mostrar un valor más bajo que aquellos sujetos sanos [21]. Este parámetro se usa como
ı́ndice de riesgo. Un valor de LV EF < 35 % se ha considerado como diagnóstico común
de riesgo card́ıaco.

Para este TFG, nos centraremos en los dos tipos principales de causa de muerte
derivada por esta patoloǵıa: la muerte súbita card́ıaca y la de fallo de bomba. En ambos
casos, la causa de muerte se corresponde con la incapacidad a la hora de bombear la
sangre, pero el origen de cada una difiere. Por tanto, los ı́ndices que mejor clasifican a
los pacientes variarán en función del sistema afectado.

1.4.1. Muerte súbita card́ıaca

Por muerte súbita card́ıaca (en inglés, Sudden Cardiac Death, SCD) se conoce a
un fallo en el funcionamiento normal del corazón, por el cual es incapaz de bombear
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sangre correctamente debido a una perdida en la sincrońıa entre los movimientos de
contracción y relajación de las auŕıculas con los ventŕıculos. Su causa se debe a fallos
en las excitaciones eléctricas en el corazón o a retrasos en la propagación de estas
señales a lo largo del tejido que compone a este órgano. Esto vuelve al corazón muy
inestable, generando latidos irregulares de morfoloǵıa caótica que no permiten volver a
un estado de ritmo normal. Finalmente, el corazón pierde la capacidad de contracción
y la capacidad de bombeo.

Generalmente, estas situaciones vienen desencadenadas por arritmias ventriculares
malignas. Podemos destacar la fibrilación ventricular como la mayor causa de muerte
súbita, complicación que aparece en bastantes patoloǵıas de origen card́ıaco. La
aparición de estas arritmias puede estar relacionada con posibles isquemias en el tejido
card́ıaco. Las zonas afectadas por isquemia son partes del miocardio que no han recibido
ox́ıgeno y nutrientes durante un peŕıodo de tiempo y se han visto afectadas, perdiendo a
nivel celular propiedades como, entre otras, la capacidad de transmitir el PA a la misma
velocidad que el tejido sano. Esto produce retrasos que pueden generar contracciones
musculares a destiempo, causando arritmias.[22]

Para tratar este tipo de muerte de manera efectiva se realiza una descarga eléctrica
mediante un desfibrilador, de manera que el miocardio se despolariza de manera
simultánea, permitiéndole volver a un estado de actividad coordinada. La efectividad
de este método se reduce conforme pasa el tiempo: prima una pronta detección. En
función de la tendencia del paciente a sufrir arritmias se puede optar por la posibilidad
de un desfibrilador automático implantable (DAI), el cual, en caso de detectar un caso
de arritmia maligna puede realizar la descarga eléctrica por si mismo. Sin embargo, el
coste de la operación junto con una efectividad relativa, aśı como el riesgo adicional
para el paciente, hacen necesaria una clasificación efectiva de los pacientes.

1.4.2. Muerte por fallo de bomba

Si los śıntomas de HF empeoran y conllevan la muerte, se define el término
muerte por fallo de bomba (Pump Failure Death, PFD) como consecuencia directa
de HF . Asimismo, a diferencia de SCD, estos casos tienen una mayor relación con el
funcionamiento de ANS sobre el comportamiento del corazón, puesto que, poco a poco,
el corazón deja de de ser capaz de bombear suficiente sangre como para cumplir con
las necesidades fisiológicas. Asimismo, se ha encontrado que los ı́ndices autonómicos
tienden a identificar mejor este tipo de fallecimiento, debido a su relación con el ANS.
Por lo general, uno de cada tres pacientes que sufren HF acaban muriendo por PFD
en menos de tres años tras el diagnóstico [23]. El desarrollo de diagnósticos es, por lo
tanto, muy necesario. Un ejemplo de tratamiento seŕıa la terapia de resincronización
card́ıaca (CRT ). Este aparato actúa como un marcapasos, que monitorea la actividad
card́ıaca. En caso de detectar una anomaĺıa en el ritmo, Este emite pequeños pulsos
eléctricos que se encargan de resincronizar las diferentes partes del miocardio.

1.5. Objetivo

Mediante este trabajo, se busca comprobar si las hipótesis planteadas en [1] sobre la
técnica PRSA desarrollada en la misma para caracterizar pacientes son extrapolables,
aśı como para el algoritmo propuesto en el mismo. Para ello, contamos con una base de
datos de registros ambulatorios Holter de 24 horas. Consecuentemente, nuestro objetivo
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final es comprobar si somos capaces de caracterizar el estado de los pacientes con CHF
de la base de datos MUSIC mediante la aplicación del algoritmo PRSA. Para llevarlo
a cabo, cumpliremos las siguientes metas parciales:

Propondremos una serie de modificaciones sobre el método propuesto en la
bibliograf́ıa.

Estudiaremos la capacidad predictiva de los ı́ndices derivados del algoritmo
modificado PRSA y sus propiedades sobre los registros totales del d́ıa.

Examinaremos el efecto de la circadianeidad sobre la medida de las componentes
mediante PRSA.

Investigaremos el efecto que genera la reducción del tiempo de observación sobre
la capacidad predictiva de los ı́ndices calculados.

Una vez acabados, podremos concluir si la técnica PRSA puede usarse como
predictor de mortalidad aplicable a pacientes con CHF .



Caṕıtulo 2

Materiales

2.1. Base de Datos MUSIC

Para el análisis del algoritmo, se decidió usar la base de datos del estudio
multicéntrico MUSIC [4]. El objetivo de dicho estudio es la búsqueda de un modelo
para el pronóstico y clasificación de pacientes de alto riesgo que sufran CHF . En esta
base de datos se encuentran los registros Holter realizados a los pacientes entre abril de
2003 y diciembre de 2004, correspondientes a pacientes con CHF de las clases NYHA
II y III.

Quedaron excluidos del estudio aquellos pacientes que por diversas patoloǵıas
(śındrome coronario agudo o afección severa de las válvulas) teńıan una esperanza
de vida reducida y hubieran afectado a las conclusiones del estudio [4].

El resumen de las caracteŕısticas de los pacientes enrolados en el estudio MUSIC se
puede encontrar en la tabla 2.1.

Datos MUSIC (992 pacientes)

Edad 65 ± 12
Sexo (varón) 718 (72.4 %)

NYHA clase II 778 (78.4 %)
NYHA clase III 214 (21.4 %)

LVEF ( %) 37.0 ± 14.1
LVEF ≤ 35 % 534 (53.8 %)
Ritmo sinusal 703 (70.9 %)

Fibrilación auricular 191 (19.3 %)
Marcapasos 98 (9.9 %)

Tabla 2.1: Datos correspondientes a los 992 pacientes del estudio MUSIC (extráıdo de
[4]).

En nuestro caso, es fundamental el tratamiento de datos solamente de aquellos
pacientes clasificados como ritmo sinusal. Esto se debe a que la actividad del ANS se
hace notar en la inervación regular originada en el nodo SA del miocardio. Aquellos
pacientes con ciertas patoloǵıas y arritmias generan latidos de manera desincronizada,
con lo que no estaŕıamos midiendo el fenómeno que buscamos y no podŕıamos
corroborar de forma veraz las capacidades del método PRSA.

11
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En nuestro caso, estudiaremos a un total de 651 de aquellos con ritmo sinusal,
excluyendo, entre otros, aquellos que mostraban fibrilación auricular. De este número,
55 se corresponden con fallecidos por SCD mientras que hay 59 fallecidos por PFD. Se
consideraron 26 casos de muertes por causas no card́ıacas, quedando 511 supervivientes
después del seguimiento. Se puede observar que la hipótesis sobre la distribución
equitativa entre v́ıctimas de PFD y SCD propuesta en [20] se cumple en la base
de datos.

Se realiza un seguimiento bianual durante 48 meses en los cuales se clasifica al
paciente como superviviente, muertos por causa no card́ıaca, o bien por causa de muerte
card́ıaca [4]:

Como PFD aquellos fallecidos por consecuencias del empeoramiento de los
śıntomas de la etapa final de CHF .

SCD si se trata de:

• Si observada en menos de 1 hora desde que los nuevos śıntomas hayan
aparecido.

• Si es repentina, en menos de 24 horas, sin śıntomas card́ıacos o circulatorios
existentes.

• Si ocurre tras un intento fallido de resucitación.

2.2. Registros Holter en MUSIC

En este TFG hemos usado las señales correspondientes a las series RR de 24h. Estas
han sido calculadas a partir de los registros Holter que incluyen las derivaciones X, Y
y Z. Estas series se han obtenido mediante un detector de complejos QRS que indica la
ocurrencia de los latidos. A partir de ah́ı, el valor de la serie se define como la diferencia
de tiempos entre los latidos detectados previamente. Cada paciente tiene un archivo
con el registro correspondiente. Los archivos contienen de una cabecera (que incluye la
fecha, el identificador de paciente y otros marcadores técnicos acerca de la grabadora)
y la propia serie de RR. Para esta última se especifican:

La hora de ocurrencia para cada latido.

La duración de cada segmento respecto del anterior latido.

Clasificación del tipo de latido.

El formato que acabamos de explicar se puede apreciar en la fig. 2.1.
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Figura 2.1: Ejemplo de registro Holter con la serie RR (cabecera y valores de la serie
con corte).

Estos datos se encuentran ordenados por tiempo de ocurrencia, con precisión de
segundos. Por otro lado, la duración de RR se encuentra especificada en milisegundos.
Asimismo, las etiquetas de los latidos incluyen una clasificación en función de la
morfoloǵıa. En la 2.2 encontramos los diferentes identificadores para los tipos de latido.
Conociendo el formato, podemos extraer la información de manera conveniente.

Etiqueta Tipo de latido

A Anormal
C Calibración
N Normal

Vp,V Ventricular prematuro

Tabla 2.2: Etiquetas para la clasificación de latidos.





Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1. Algoritmo PRSA

En [1] se propone una técnica genérica que permite detectar oscilaciones de carácter
cuasi-periódico sobre señales ruidosas y no estacionarias.

Vamos a resumir de manera breve en qué consiste el algoritmo: en primer lugar,
se alinea la señal designando una serie de puntos que cumplen una caracteŕıstica
dada (llamados, a partir de ahora, puntos ancla). En nuestro caso, esta caracteŕıstica
será la diferencia de valores entre dos conjuntos de puntos. Posteriormente, se eligen
ventanas centradas en torno a esos puntos clave. Finalmente, las ventanas alineadas se
promedian, quedando una señal del tamaño de la ventana.

Como cabe pensar, si el promediado es suficientemente grande, éste hará que el
ruido se vea reducido frente a la información inherente a la señal. Asimismo, si hay
algún patrón que esté presente sistemáticamente en las ventanas, este se debeŕıa poder
apreciar en la señal promediada.

En nuestro caso, queremos extraer información sobre la actividad del ANS en el
corazón. Como se presenta en [24, 25, 26], una reducida actividad del ANS (aśı como
otras enfermedades que afectan a este sistema) incrementan las posibilidades de muerte
card́ıaca y aparición de arritmias en el corazón. Como se ha visto previamente, una
reducida HRV suele ser un indicador de posible riesgo.

Mediante esta técnica podemos extraer una medida que caracterice al conjunto de
puntos ancla, los cuales tienen una propiedad o caracteŕıstica en común. La importancia
de esto, junto a los criterios a la hora de seleccionar los puntos ancla, será explicada
en el siguiente apartado.

3.1.1. Componentes DC y AC

Sea una señal xi = x1, ..., xN , de longitud N puntos. Podemos definir los puntos
ancla como

xi > xi−1 (3.1)

o bien como

xi < xi−1. (3.2)

A partir del caso expuesto en (3.1), definiremos los puntos ancla que caracterizan
el parámetro Deceleration Capacity, puesto que el RR actual ha durado más que

15
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el anterior (por tanto, el ritmo card́ıaco ha sido más lento). Siguiendo el mismo
razonamiento, mediante (3.2) se definen los puntos ancla relacionados con Acceleration
Capacity.

m
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Figura 3.1: Representación de series RR con los puntos ancla relacionados con DC
(marcados en negro) y los de AC (en blanco). Asimismo, se representa la extracción
de las ventanas seleccionadas de los puntos ancla AC.
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Figura 3.2: Ejemplo del cálulo de DC sobre la serie de RR. En gris, conjunto de
ventanas; en negro, señal promedio x̄k obtenida. Asimismo, en (b) representamos un
detalle de (a), marcamos los puntos usados para el cálculo de los parámetros (en este
caso, DC).

Estas condiciones se aplican a cada par de puntos consecutivos de la señal. Sin
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embargo, siguiendo el método propuesto en [1], estas condiciones se pueden extender a
un conjunto más amplio, comparando la media de un entorno de longitud T , es decir:

1

T

T−1∑
j=0

xi+j >
1

T

T∑
j=1

xi−j, (3.3)

mientras que en el caso de AC se correspondeŕıa con

1

T

T−1∑
j=0

xi+j <
1

T

T∑
j=1

xi−j. (3.4)

Esto se puede interpretar como una comparación entre los valores medios de RR en
dos intervalos de longitud T , normalizado a dicho tamaño.

A continuación, se extrae la señal en una ventana centrada en el punto ancla. Sólo
se escogerán las ventanas completas; aquellas que se encuentran al principio y final
de la señal que no cumplan esta condición serán descartadas. Cabe destacar que las
ventanas pueden llegar a superponerse, debido a la proximidad de los puntos ancla.
En [3] se escoge una ventana de tamaño 2L centrada en el punto ancla, si bien este
tamaño puede ser modificado.

De esta manera, siguiendo la notación de [1], si denotamos los ı́ndices de los puntos
ancla como iv, con v = 1, ...,M , siendo v el número de ventana y M el número total
de ventanas, podemos expresar las ventanas como

xiv−L, xiv−L+1, ..., xiv , ..., xiv+L−2, xiv+L−1. (3.5)

Finalmente, la señal x̄k se obtiene mediante

x̄k =
1

M

M∑
v=1

xiv+k, para k = −L,−L + 1, ..., 0, L− 2, L− 1. (3.6)

La señal x̄k es el promedio del conjunto de ventanas escogidas y normalizada con
M . A partir de esta señal se cuantifican los parámetros DC y AC:

DC =
1

4
(x̄0 + x̄1 − x̄−1 − x̄−2), (3.7)

mientras que para AC se usa la misma fórmula pero con la señal x̄k correspondiente a
los puntos ancla de AC.

El razonamiento para realizar de esta manera la cuantificación está fundamentada
en el wavelet de Haar [2]. La unidad métrica para ambos ı́ndices, DC y AC, será la
unidad temporal, por tratarse de adición y sustracción de intervalos temporales. En
nuestro caso, se medirá en segundos.

En la fig. 3.3 mostramos la señal x̄k obtenida para diferentes casos.
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Figura 3.3: Ejemplos de la señal x̄k obtenida para DC (izquierda) y AC (derecha).
En (a) y (b), el paciente sobrevivió más de 4 años tras la grabación, mientras que el
paciente en (c) y (d) menos de 2 años. El punto marcado en blanco denota el punto
ancla. Se adjunta, asimismo, el valor obtenido para cada paciente. Cabe destacar la
simetŕıa que aparece entre los ı́ndices AC y DC para un mismo sujeto.

3.1.2. Modificaciones introducidas

En el algoritmo planteado originalmente por [1] y luego estudiado en [2, 3],
se introduce una condición para los puntos ancla. Se plantea que todos aquellos
latidos consecutivos que difieran más de un 5 % al aplicar la definición (3.1) o
(3.2), respectivamente, no serán considerados puntos ancla. Esto se realiza para
descartar aquellos latidos potencialmente no sinusales. En nuestro caso, optamos por no
aplicar esta condición, puesto que los registros de los que disponemos introducen una
clasificación del tipo de latido como se muestra en la 2.2. Incluyendo esa información en
el algoritmo, consideramos conveniente que la totalidad de la ventana ha de componerse
de latidos clasificados como N o normales. En caso de no cumplirse, la ventana entera
será descartada. En nuestro caso, las ventanas será de longitud 2L + 1, a diferencia de
2L en el caso de [1, 2, 3].

Esto plantea una condición que no se ha tenido en cuenta previamente. Al
incrementar el tamaño de la ventana, estamos imponiendo un intervalo de mayor
estabilidad en el ritmo card́ıaco. Puesto que la actividad del ANS sobre el corazón
se muestra en el ritmo sinusal, tiene sentido no tener en cuenta los latidos ectópicos o
aquellos que no están generados en el nodo SA.
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Sin embargo, esta condición es estricta: al aumentar la ventana, aumentamos
el número de latidos seguidos que han de cumplir la condición de ”normales”. En
consecuencia, encontramos un compromiso al incrementar dicho tamaño de ventana,
pues se reduce la cantidad de puntos ancla que podemos extraer del registro. Esto puede
afectar al promediado si se reduce de manera cŕıtica el número de ventanas disponible.

Como se discute en [3], aumentar el valor de la variable T genera un efecto de
filtrado paso bajo sobre la señal resultado x̄k. Se concluye, asimismo, que la mejor
configuración se obtiene cuando T = 1, es decir, cuando aplicamos (3.1) y (3.2). Por
tanto, decidimos atenernos a comparar sólo latido a latido.

Además, al iniciarse la grabadora encontramos una serie de pulsos equiespaciados
correspondientes a la calibración, como los que se pueden observar en la fig. 2.1. Estos
no son tenidos en cuenta a la hora del cálculo. Asimismo, proponemos filtrar aquellas
ventanas que incluyan valores mayores que 2000 ms o menores que 300 ms (puesto que
no se tratan de latidos correctamente clasificados).

De manera adicional, incluimos en nuestra implementación del algoritmo un
parámetro adicional para eliminar los valores extremos de la serie total procesada
de RR. De esta forma, el algoritmo explicado procesa la señal con los RR de 24 h
dependiendo de los 2 parámetros siguientes:

El tamaño de la ventanas, L.

El tanto por ciento de valores extremos a eliminar de la serie, p.

3.2. Estudio de la capacidad predictiva

Para poder determinar las propiedades de los ı́ndices expuestos en este trabajo,
se han de realizar una serie de pruebas. En primer lugar, desde el punto de vista
estad́ıstico, examinaremos las distribuciones de los valores extráıdos del total de la base
de datos. Ambos ı́ndices se tratan una variable continua. Puesto que contamos con la
clasificación de los pacientes según su causa de muerte, podemos estudiar las diferentes
distribuciones de valores: además del conjunto total de pacientes, podemos estudiar las
diferencias entre supervivientes, fallecidos por HFD y aquellos que sufrieron SCD. En
primer lugar, compararemos los estimadores estad́ısticos clásicos: mediana, cuartiles
y rango intercuart́ılico. Con ello, esperamos observar diferencias entre grupos de una
manera rápida y comprobar si las obtenidas en nuestro caso se parecen a las de [2, 17,
18].

Seguidamente, se realizará un análisis estad́ıstico usando las pruebas de rangos
de Wilcoxon y T de Student. Las usaremos para comparar las distribuciones entre
grupos de pacientes. Ambas pruebas devuelven un valor (p-valor) que indica si se
puede descartar o no la hipótesis nula. En nuestro caso, la regla de decisión para
descartar la hipótesis nula será p-valor < 0,05. En ambas pruebas, estamos realizando
una prueba entre muestras de dos subgrupos independientes, puesto que sabemos que
son individuos diferentes. Bajo la hipótesis nula consideramos que las distribuciones
de ambas poblaciones son equivalentes, mientras que en otro caso se descarta esta
asunción. En el caso de Wilcoxon (en nuestro caso, esta prueba también es conocida
como prueba U de Whitney-Mann) no necesitamos suponer que las las series siguen
una distribución normal (no paramétrica), mientras que en el caso de la prueba T śı
(paramétrica).
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Para analizar la eficiencia y capacidad predictiva del método se realizarán asimismo
curvas de caracteŕıstica operativa de receptor (más conocida como ROC, en inglés,
Receiver Operating Characteristic). En ella, mediante un barrido de umbrales, se
observará el compromiso existente en la elección del umbral, en caso de que las
distribuciones de supervivientes y fallecidos se superpongan. Esta gráfica se obtiene
enfrentando el porcentaje de falsos positivos a los verdaderos positivos detectados,
en función del valor elegido de la variable. La bondad del método se observa en
el parámetro área bajo la curva (AUC por sus siglas en inglés): idealmente, si éste
permitiera clasificar entre fallecidos y supervivientes de manera perfecta (esto es, que
ambas distribuciones se diferenciaran claramente) el valor de AUC seŕıa 1. Por el
contrario, el peor caso se corresponde con que ambas distribuciones fueran idénticas.
Entonces, un umbral no permitiŕıa distinguir entre ambos grupos y conllevaŕıa un
AUC menor (0.5). Si este es el caso, podemos inferir que el ı́ndice calculado tiene una
capacidad predictiva nula o escasa.

Finalmente, acabaremos por revisar las pruebas clásicas del análisis de
supervivencia: la regresión de Cox y el estimador Kaplan-Meier. Por un lado, mediante
Cox se analizan un par de subgrupos de la población total estudiada y se extraen dos
parámetros: un cociente de riesgo (HaR), que nos indica el cociente de la probabilidad
de la muerte estudiada entre los dos grupos y, por otro lado, un p-valor que nos indica
cual es la validez del HaR calculado. Kaplan-Meier, en cambio, se suele usar para
representar la supervivencia de los pacientes tras una fracción de tiempo. Este test
observa el número de individuos de riesgo, que en función de los eventos que ocurran
cada cierto, tiempo modifican la curva de supervivencia obtenida.

3.3. Estudio del efecto de la duración del registro

y las variaciones circadianas

En los estudios realizados sobre el algoritmo PRSA en la literatura se calculan sobre
bases de datos de registros Holter de 24h. En estos, se concluye que la componente DC
extráıda de estos datos puede actuar como predictor de muerte en caso de SCD y
PFD. Sin embargo, las capacidades predictivas de los parámetros en un intervalo de
tiempo menor no son analizadas. Aśı, se extrae un sólo valor de DC del registro diario
total para cada paciente.

Relacionado con esto, son dos nuestros objetivos: en primer lugar, observar la
dependencia de los parámetros con la hora en la que es medida y comprobar si hay
una variación a lo largo del d́ıa. Por otro lado, estudiaremos si podemos mantener la
capacidad predictiva de los ı́ndices reduciendo el tiempo de registro.

Para ello, aplicaremos el algoritmo previamente explicado por segmentos de horas.
Nuestra distribución será la siguiente: calcularemos las medidas en doce, seis, cuatro,
dos y una hora. Cabe destacar que sólo contamos con una realización diaria por
paciente, de manera que el análisis se realizará juntando las mediciones de todos los
sujetos por grupos de horas.

Para estudiar la robustez de la variable en el caso de reducir el tiempo de
observación proponemos un método. Mediante él, compararemos el resultado obtenido
al calcular el parámetro directamente de una fracción temporal frente a calcularlo de
una fracción temporal equivalente, pero extráıda de diferentes conjuntos horarios. Esto
lo denotaremos como entrelazado de series RR.
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Como se explica en [6], la actividad cardiaca no es constante. A corto plazo,
por ejemplo, encontramos la modulación introducida por el ANS que se experimenta
de latido a latido. Sin embargo, esta no es la única variación que encontramos. El
cuerpo humano, aśı como otros seres vivos, muestra variaciones en diferentes aspectos
biológicos con un peŕıodo de 24 horas que incluyen, entre otros factores, al sueño.
Esto se conoce como ritmos o ciclos circadianos. Esta influencia ha sido vastamente
estudiada y también afecta, entre otros, al ritmo card́ıaco [27, 28, 29]. Por tanto, cabe
preguntarse si esto influye sobre la medición realizada. Este efecto no se puede apreciar
si se aplica el algoritmo sobre el registro diario, puesto que se realiza el promedio de
todas las horas. En consecuencia, se debe realizar un estudio parcial del mismo para
encontrar estas caracteŕısticas.

3.3.1. Técnica de entrelazado de series RR

0 6 12 18 24
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
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x1 x2 x3 x4 
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Figura 3.4: Representación gráfica del reparto horario, para el caso de n = 4. En a) se
observan los cuatro segmentos correspondientes a cada xj, con diferente color. En b),
se muestran los diferentes yj,k ordenados temporalmente, mientras que en c) ya se han
agrupado por x̃j. Se puede observar que la duración de los x̃j es equivalente a la de los
xj.

Para explicar esta técnica usaremos la notación usada en la fig. 3.4. Consideremos
un conjunto de medidas de duración 24h. Las marcas temporales, ordenadas vienen
dadas por la señal de la fig. 3.4(a). Necesitamos dividir esta señal en n partes de la
misma duración, que se corresponden con cada xj.
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En nuestro caso, deseamos mezclar intervalos de tiempo de diferentes marcos
temporales para conformar señales de una duración determinada. Para ello,
trabajaremos a nivel de horas y extraeremos los mismos intervalos de diferentes horas
hasta que lleguemos a tener una señal de duración equivalente xj, la parte n-ésima.
Esta señal artificial vendrá denotada por x̃j. Podemos por lo tanto dividir cada hora
en n partes de la misma duración, yj,k, donde j denotaŕıa el fragmento de hora que es
(primero, segundo, ..., n-ésimo) y k la hora en la que se encuentra este fragmento. Aśı,
la señal x̃j la podemos expresar como el conjunto de yj,k a lo largo del d́ıa.

Es fácil comprobar que la duración de x̃j es equivalente a la de xj, a diferencia de
que cada segmento de x̃j contiene fragmentos pertenecientes a otras horas. Una vez
tenemos identificados los diferentes grupos, extraemos las series RR correspondientes
y pasamos a analizarlas mediante el algoritmo explicado previamente.

Cabe destacar que la señal artificial x̃j no puede ser analizada en conjunto como se
haŕıa con xj. En su lugar, hay que analizar cada uno de los yj,k que la componen por
separado y promediar, puesto que no podemos mezclar la información que se encuentra
en las fronteras de yj,k, al no tratarse de latidos consecutivos:

PRSA(rr(x̃j)) =
1
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24∑
k=1

PRSA(rr(yj,k)), (3.8)

donde PRSA(rr(x)) indica aplicar el algoritmo a la serie RR de una determinada
franja temporal cualquiera denotada por x.

Sin embargo, en la señal xj esto no es necesario realizarlo, puesto que es extráıda
directamente de la señal original, ti. Esto también crea una diferencia entre el número
de puntos ancla que encontramos en ambas señales. En el caso de x̃j encontraremos un
número menor de anclas puesto que aquellos valores que se encuentren en la frontera no
serán considerados como anclas en el algoritmo. Esta diferencia dependerá del tamaño
de la ventana, L. En la señal xj esto no ocurre, de nuevo, por ser una sola señal, no
una composición.

Una vez realizada la división temporal de las series RR pasamos a calcular los
parámetros DC y AC de ambos. Con esta técnica, esperamos comprobar si existe una
diferencia entre la medida real de 24h, la medida parcial obtenida a partir de los xj y
la obtenida de x̃j.

Es de esperar que a medida que incrementemos n, PRSA(rr(xj)) genere parámetros
DC y AC que difieran en mayor medida del calculado mediante el total del d́ıa, debido
a la diferencia de números ancla entre el total y el parcial, aśı como por la dependencia
horaria de la variable, que vaŕıa a lo largo del d́ıa.

Por el contrario, los DC y AC obtenidos a través del entrelazado contienen
información de diferentes franjas horarias. Sin embargo, en caso de verse reducido
el número de anclas lo suficiente, puede que difiera del calculado con todas las horas
del d́ıa.



Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Índices DC y AC como predictores de riesgo

card́ıaco

Vamos a analizar la capacidad de clasificación de los pacientes de los ı́ndices
propuestos en [1]. Consideraremos en principio ambos, tanto AC como de DC. Aunque
en [2] se concluye que DC resulta más efectivo ya que lo valores tienen una varianza
menor, las modificaciones introducidas al algoritmo en este TFG y el hecho de realizar
el estudio en una población con distintas patoloǵıas cambien nuestras conclusiones.

En la primera configuración, se decidió optar por una ventana de longitud L = 5 y
una p = 0,05. Con ella, analizamos el total de registros con las 24 horas. Sin embargo, a
la vista de los resultados que se obtuvieron, no hubo una clara diferenciación entre los
grupos de medio y bajo riesgo en ningún caso. Asimismo, en las v́ıctimas de SCD, la
distinción entre los tres estratos no fue tampoco representativa. Sin embargo, y como
se planteaba de manera previa, el algoritmo parece ser más robusto en los casos de
PFD.

Comparativamente, las conclusiones obtenidas en [2] difeŕıan estos primeros
resultados. Esto puede deberse a las modificaciones introducidas en nuestra versión,
si bien en [17, 18] se plantea un análisis con umbral único, ya que no se encuentran
diferencias suficientes entre los dos conjuntos de menor riesgo. De esta manera, se hace
necesaria la búsqueda de la configuración que obtenga los mejores resultados en cuanto
a clasificación, desde el análisis de supervivencia, y comprobar si existen diferencias
significativas como para plantear tres grupos de riesgo. En caso contrario, el análisis se
puede reducir a dos grupos solamente mediante el uso de un solo umbral. Los resultados
indican que en nuestro caso nos debeŕıamos decantar por el valor DC = 2,5 ms (para el
caso de AC, como se ha indicado previamente, seŕıa igual pero de signo contrario) como
umbral, es decir, separar a los pacientes entre alto y medio-bajo riesgo, si seguimos las
pautas establecidas por [2, 18].

Para hallar la mejor configuración, decidimos hacer un barrido en función de las
entradas, tanto de la longitud de la ventana L y el porcentaje de valores extremos
eliminados p. Para decidir cuál es la mejor configuración, nos hemos basado en el
resultado del análisis de supervivencia: nos decantamos por aquella que consiguiera
una mejor estratificación de los grupos, que se observa en el P-valor y el resultado de
HaR. Mantenemos la configuración de la literatura con respecto a los umbrales. A la
hora de realizar el barrido, observamos que siempre se obteńıa un mejor resultado si

23
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p = 0 para todos los casos, es decir, si no se eliminan valores extremos de las series.
En cuanto a la ventana, encontramos un valor de compromiso con L = 7 puesto que,
tanto al reducirla como aumentarla, empeoraban los resultados obtenidos.

Las causas de un peor comportamiento variaban en función del tamaño de la
ventana. Tamaños muy grandes (por ejemplo, L = 20) indućıan una reducción del
número de anclas que se encontraban en la serie RR del d́ıa, con lo que en realidad
el valor obtenido por el ı́ndice pod́ıa no tener suficientes ventanas como para que el
promediado fuera sigificativo.

En caso de reducir L, a pesar de obtener un número bastante alto de puntos ancla,
el ı́ndice cambiaba de signo (en caso de DC pasaba a ser negativo y viceversa) en ciertos
casos, quedando una medida inútil, como se observa en [30]. En caso de obtener valores
negativos en el cálculo del parámetro DC, estamos obteniendo justamente lo contrario,
un efecto de aceleración. Puesto que los ı́ndices son un promedio de 4 valores, se puede
dar el caso de que al aplicar (3.7), el valor obtenido resulte ser del signo contrario, aún
a pesar de cumplir la condición especificada en (3.1) y (3.2).

En las fig. 4.1 y fig. 4.2 adjuntamos la distribución de valores para la configuración
óptima.
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Figura 4.1: Distribución de valores DC clasificados según grupo para la mejor
configuración (* test de los rangos de Wilcoxon, p-valor = 0,021).

Por lo general, el comportamiento es parecido en todos los grupos si los comparamos
con la configuración inicial. Sin embargo, en el caso de PFD se obtiene una mayor
varianza del ı́ndice, que se puede observar en un valor mayor del tercer cuartil, para
ambos ı́ndices.

A continuación, procedemos al análisis de supervivencia para este caso. En las
tablas 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 viene recogida la información extráıda por las regresiones de
Cox. Hemos mantenido, de momento, los umbrales de la literatura para este análisis,
resultando la misma distinción en tres grupos de riesgo: el grupo 0 se corresponde con
bajo riesgo (DC > 4,5 ms), el 1 con medio riesgo (2,5 < DC ≤ 4,5 ms) y, finalmente, el
2, que son aquellos paciente que cumplen DC ≤ 2,5 ms. Para el ı́ndice AC los umbrales
seŕıan los mismos pero cambiados de signo, debido a la simetŕıa del algoritmo y como
se propone en [2].
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Figura 4.2: Distribución de valores AC clasificados según grupo para la mejor
configuración (* test de los rangos de Wilcoxon, p-valor = 0,011).

Regresión de Cox DC (Grupos 0 y 1)

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,231 1,45
PFD 0,141 1,59

Fallecidos 0,059 1,51

Tabla 4.1: Resultados de la regresión de Cox para los grupos de bajo y medio riesgo,
por causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice DC.

Regresión de Cox DC (Grupos 0 y 2)

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,044 1,44
PFD <0,001 1,83

Fallecidos <0,001 1,63

Tabla 4.2: Resultados de la regresión de Cox para los grupos de bajo y alto riesgo, por
causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice DC.

Regresión de Cox AC (Grupos 0 y 1)

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,217 1,48
PFD 0,021 1,95

Fallecidos 0,012 1,71

Tabla 4.3: Resultados de la regresión de Cox para los grupos de bajo y medio riesgo,
por causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice AC.

Asimismo, incluimos las curvas de Kaplan-Meier incluyendo ambas causas de
muerte, en las fig. 4.3 y fig. 4.4.
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Regresión de Cox AC (Grupos 0 y 2)

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,007 1,81
PFD 0,029 1,69

Fallecidos 0,001 1,75

Tabla 4.4: Resultados de la regresión de Cox para los grupos de bajo y alto riesgo, por
causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice AC.
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Figura 4.3: Curvas Kaplan-Meier con los umbrales de la literatura para el ı́ndice DC.
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Figura 4.4: Curvas Kaplan-Meier con los umbrales de la literatura para el ı́ndice AC.

En el caso de DC, se obtiene una mejor diferenciación en ambos casos, tanto en el
grupo 0 frente a 1 como en el de 0 frente a 2. Sin embargo, el p-valor indica que sólo
la en el último caso es realmente relevante esta diferencia, la cual se mantiene para
los tres casos de muerte. Esto no pasaba en la primera configuración. Para el ı́ndice
AC, observamos un comportamiento parecido, y en ciertos casos mejor. Sin embargo,
en conjunto el ı́ndice DC parece más robusto. De esta manera, confirmamos nuestra
hipótesis sobre la conveniencia de un único umbral, que se correspondeŕıa con DC = 2,5
ms, siguiendo las indicaciones de la literatura. Aśı, estamos enfrentando los antiguos
grupos de medio y bajo riesgo (1 y 0) frente a alto riesgo (grupo 2).
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4.1.1. Umbral único

A continuación, realizamos el análisis de supervivencia, comenzando por la regresión
de Cox. Los resultados obtenidos se pueden observar en las tablas 4.5 y 4.6.

Regresión de Cox DC

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,077 1,82
PFD <0,001 2,88

Fallecidos <0,001 2,32

Tabla 4.5: Resultados de la regresión de Cox con umbral único DC = 2,5 ms, por causa
de muerte, para la nueva configuración.

Regresión de Cox AC

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,011 2,99
PFD 0,06 2,41

Fallecidos 0,02 2,69

Tabla 4.6: Resultados de la regresión de Cox con umbral único AC = −2,5 m, por
causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice AC.

Se observa que el parámetro DC consigue una estratificación muy eficaz tanto
en PFD como del conjunto de fallecidos. El p-valor para el caso de SCD es 0,077,
que aunque se acerca al umbral de significación del 0,05, es aún aśı pequeño. AC, sin
embargo, muestra un comportamiento diferente a DC: en los casos de SCD y fallecidos
totales vemos que obtenemos un p-valor< 0,05. Esto nos indica que AC tiene cierta
capacidad como predictor. Aún aśı, en el caso de fallecidos, DC sigue teniendo un
mejor desempeño.

Pasamos a representar las curvas Kaplan-Meier para ambos ı́ndices en las fig. 4.5 y
fig. 4.6.
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Figura 4.5: Curvas Kaplan-Meier para el umbral DC = 2,5 ms



4.1. ÍNDICES DC Y AC COMO PREDICTORES DE RIESGO CARDÍACO 28
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Figura 4.6: Curvas Kaplan-Meier para el umbral AC = −2,5 ms

Observamos que el grupo de alto riesgo se diferencia claramente en ambos casos,
pero en el caso de AC se debe a que hay menos valores en el caso de alto riesgo
(AC ≥ 2,5 ms). Aún aśı, se consigue una clasificación bastante eficaz.

Esta diferencia observada entre los dos parámetros puede deberse a que los valores
no sigan una misma distribución de valores: de hecho, en las fig. 4.1 y fig. 4.2 hay
diferencias observables. Como se puede ver, AC parece mostrar un offset en valor
absoluto en comparación a DC. Para comprobar este fenómeno, realizamos una gráfica
de dispersión de DC frente a AC, como se observa en fig. 4.7
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Figura 4.7: Gráfica de dispersión de los valores DC frente a AC, por tipo de muerte.

En esta figura merece la pena recalcar dos fenómenos interesantes. En primer lugar,
se confirma que el ı́ndice DC muestra valores más cercarnos a 0. Por tanto, al usar el
mismo umbral para los dos en valor absoluto, estamos considerando más casos para un
indicador que para el otro, lo cual posiblemente sea la causa de la diferencia previamente
vista entre ambos. En segundo lugar, resulta interesante la relación lineal entre las dos
variables: ésta se ajusta a una recta en el intervalo de DC ∈ [0, 15]. Esto supone
un total de 600 pacientes sobre los totales estudiados. Esto puede indicar que ambas
tienen propiedades y capacidades predictivas parecidas en este intervalo de confianza,
a excepción de un offset.

Para resolver esto, y comprobar si ambas variables son afines, decidimos introducir
un nuevo umbral para cada ı́ndice. Para ello, hemos usado el primer cuartil de la
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distribución total de pacientes, vistos en las fig. 4.1 y fig. 4.2. Estos nuevos umbrales
resultan en DC = 3,27 ms y AC = −4,4 ms. Un detalle de la fig. 4.7, representando
los nuevos umbrales, se puede apreciar en fig. 4.8.

Valor DC (ms)

0 1 2 3 4 5 6 7 8

V
a
lo

r 
A

C
 (

m
s
)

0 

-1

-2

-3

-4

-5

-6

-7

-8

AC(DC) = −0.9946DC − 1.2351

Scatter Plot (detalle)

Supervivientes

SCD

PFD

Figura 4.8: Detalle de la fig. 4.7, con los antiguos umbrales (en rojo) y los nuevos (en
azul). Asimismo, se representa la regresión de primer orden obtenida.

De manera visual se puede comprobar que ahora śı que se encuentra la misma
cantidad de casos bajo sendos umbrales ya que hemos usado los cuartiles. De
manera previa al análisis de supervivencia, presentamos las curvas ROC para ambas
componentes en la fig. 4.9 con los umbrales usados.
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Figura 4.9: En (a), curva ROC correspondiente al ı́ndice DC (AUC = 0,5758). En (b),
la correspondiente para AC (AUC = 0,5847). Marcados, en negro, umbrales DC =
2,5 ms y AC = −2,5 ms; en blanco, umbrales DC = 3,27 ms y AC = −4,4 ms,
respectivamente.

A pesar de que por inspección visual el desempeño de las ROC de los ı́ndices como
detectores al uso parece ser deficiente, ya que los valores de la AUC son bastante bajos,
indicando la dificultad de realizar una predicción que separe completamente sujetos con
y sin riesgo. El objetivo, sin embargo, no es hacer una predicción perfecta sino identificar
un subgrupo de la población con un riesgo de muerte cardiaca significativamente
superior al resto. Se observa como para el caso de umbral AC = −2,5 ms se obtiene
una tasa de falsos positivos cercana a nula, que se corresponde con el bajo número de
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pacientes bajo este umbral, observado en las fig. 4.6. Por otro lado, observamos que
los nuevos umbrales se acercan al punto óptimo de la curva más que los antiguos, lo
cual justifica la elección de los mismos. Sin embargo, hemos seguido el criterio de los
cuartiles en la elección de umbrales para evitar una sobreadaptación de los resultados
a los datos disponibles.

A continuación, realizaremos las pruebas de Cox para comprobar la hipótesis de si
tras la introducción de estos nuevos umbrales los ı́ndices se comportaran de una manera
parecida. Estos datos están recogidos en las tablas 4.7 y 4.8.

Regresión de Cox DC

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,024 1,89
PFD 0,007 2,07

Fallecidos <0,001 1,98

Tabla 4.7: Resultados de la regresión de Cox con umbral único DC = 3,27 ms, por
causa de muerte, para la nueva configuración.

Regresión de Cox AC

Patoloǵıa Sig (P-valor) HaR

SCD 0,025 1,88
PFD 0,007 2,07

Fallecidos <0,001 1,97

Tabla 4.8: Resultados de la regresión de Cox con umbral único AC = −4,4 m, por
causa de muerte, para la nueva configuración, ı́ndice AC.

En este caso, podemos comprobar que ambas variables tienen el mismo valor
predictivo, a diferencia de lo concluido en la literatura. Tanto en PFD como del total
de fallecidos se obtienen el mismo p-valor, mientras que en el caso de SCD éste se
diferencia por una milésima. En los tres casos, el p-valor < 0, 05, lo cual indica que el
parámetro consigue separar dos grupos con distinto riesgo de fallecimiento, en nuestro
caso, algo mejor en los casos de PFD que en SCD.

A continuación, presentamos las curvas Kaplan-Meier correspondientes a los dos
nuevos umbrales.

Como esperábamos, ambas componentes obtienen unas curvas parecidas. En este
caso, la diferencia entre los dos grupos no es tan clara como antes, sin embargo,
es aún significativa: por ejemplo, tras un año, los pacientes de alto riesgo tienen el
doble de probabilidades de morir que los de bajo. En el caso de los umbrales seguidos
por la literatura, obtenemos una clasificación con una alta especifidad pero de pocos
pacientes, que se corresponden con alto riesgo. Esto puede ser interesante ya que como
comentábamos en la introducción, es necesario que en los biomarcadores usados para
discernir el riesgo obtengan una baja tasa de falsos positivos (es decir, alta especifidad),
sobre todo en el caso de SCD, puesto que el tratamiento para éstos supone una
operación para implantar un DAI, con un alto riesgo para el paciente.
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Figura 4.10: Curvas Kaplan-Meier para el umbral DC = 3,27 ms
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Figura 4.11: Curvas Kaplan-Meier para el umbral AC = −4,4 ms

4.2. Variaciones circadianas del ı́ndice DC

Como se comentaba previamente en la revisión de la literatura, la variación a lo largo
del d́ıa de los parámetros DC y AC ha sido algo que no se ha estudiado, puesto que se
aplicaba la técnica PRSA a registros Holter de 24h para el cálculo de los ı́ndices. En ese
caso, sabemos que los ı́ndices funcionan bien como predictores de riesgo de los pacientes.
Sin embargo, éstos pueden ser calculados en un intervalo de tiempo menor. Esto nos
lleva a preguntarnos si existe alguna diferencia al calcularlo, por un lado, a diferentes
horas del d́ıa, mientras que por otro lado, podemos plantearnos cuál es el mı́nimo
tiempo necesario para obtener una medida fiable. En este apartado responderemos a
la primera pregunta, aśı como a una serie de cuestiones relacionadas, mientras que en
el siguiente apartado prestaremos atención a la segunda pregunta.

Siguiendo la conclusión obtenida en el apartado anterior, los resultados presentados
a continuación serán del ı́ndice DC, debido al comportamiento similar entre ambos
ı́ndices. Consideramos bajo esta hipótesis que el caso de AC tendremos un un resultado
parecido, ya que el número de puntos ancla entre las dos variables puede considerarse
de orden similar.

Como se presentó en la metodoloǵıa, hemos definido 5 intervalos de tiempo para
dividir el regitro Holter total: 1 hora, 2, 4, 6 y 12 horas. Asimismo, para cada uno
de los intervalos obtenidos (que depende de la franja temporal en la que dividamos el
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registro) contamos con tantos valores como pacientes. Por tanto, para poder comparar
los resultados obtenidos, comenzaremos por promediar el valor obtenido en toda la
base de datos por franjas de tiempo y compararlas con respecto al total.

De esta manera, obtenemos los valores promedios de la base de datos que se pueden
observar en fig. 4.12.
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Figura 4.12: Valores promedio reales por franjas de observación (a) 1 hora, (b) 2 horas,
(c) 4 horas, (d) 6 horas y (e) 12 horas, con la media de las medidas a lo largo del
d́ıa y el obtenido con 24 horas (DC24 se corresponde con el valor obtenido en 24h de
observación, mientras que mean(DCj) es el promedio los valores obtenidos con j horas
de observación).

Se observa, como esperábamos, una variación a lo largo del d́ıa: se obtienen valores
considerablemente mayores durante la noche, mientras que a lo largo del resto del d́ıa
vaŕıa, aunque es relativamente constante. Los el aumento del valor obtenido durante la
noche puede corresponderse a un aumento de la actividad parasimpática ya que, como
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se indica en [31], el ı́ndice DC cuantifica este fenómeno.
De nuevo, podemos achacar la causa de la variación a lo largo del d́ıa a la dicotomı́a

presentada: circadianeidad (variación natural a lo largo del d́ıa) o pérdida de fiabilidad
(debido a la reducción de anclas).

Para discernir las causa, decidimos usar la técnica de entrelazado presentada
previamente. De esta manera, comparamos los intervalos compuestos por diferentes
franjas del d́ıa, pero con la misma duración, con aquellos calculados directamente
sobre la franja horaria. La intuición indica que aśı estamos eliminando en el caso
del entrelazado el posible efecto de circadianeidad que pueda existir en la medida
obtenida, ya que estamos incluyendo información de todo el d́ıa en franjas menores.
Pueden observarse dos fenómenos:

Si con el caso del entrelazado obtenemos variaciones a lo largo del d́ıa parecidas
a las medidas reales, estas variaciones se deben a la reducción de puntos anclas
y la medida no depende de la hora del d́ıa por motivos biológicos, sino por una
pérdida de fiabilidad. Para ello, observaremos el valor de la varianza de los valores
DC obtenidos en los diferentes intervalos.

Si por el contrario, en el caso de entrelazado las medidas a lo largo del d́ıa se
ajustan al obtenido en el total del d́ıa, la variación temporal observa en la fig. 4.12
se debe a efectos circadianos. Esto supone, además, que la información durante
las 24h podŕıa influir en la capacidad predictiva de los ı́ndices.

Los datos sobre los ı́ndices DC reales se encuentran en la tabla 4.9, mientras que
los obtenidos mediante entrelazado se observan en la tabla 4.10.

24h 12h 6h 4h 2h 1h

Valor promedio (ms) 6.91 6.44 6.66 6.8 6.92 7.03
Desviación estándar del promedio (ms) - 1.12 1.66 1.81 1.74 1.73

Desviación estándar promedio (ms) 8.61 6.95 7.61 8.17 8.75 9.25

Tabla 4.9: Datos sobre los valores obtenidos para el ı́ndice DC calculado directamente,
por intervalos de tiempo de observación.

24h 12h 6h 4h 2h 1h

Valor promedio (ms) 6.91 6.91 6.91 6.91 6.91 6.91
Desviación estándar del promedio (ms) - 6.22e-04 0.03 0.02 0.03 0.04

Desviación estándar promedio (ms) 8.61 8.62 8.63 8.64 8.65 8.68

Tabla 4.10: Datos sobre los valores obtenidos para el ı́ndice DC calculado mediante
entrelazado, por intervalos de tiempos de observación equivalentes.

Como se observa, apenas hay diferencias entre el total del d́ıa y las obtenidas por
entrelazado, ya que la media es aproximadamente la misma, y la varianza es cercana
a nula, a diferencia de los DC reales. Por tanto, nuestra hipótesis se confirma: si nos
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ajustamos a realizar PRSA sobre una fracción del d́ıa, estamos dejando a un lado
información relevante y esta medida se va a ver influencia por la hora de la toma. Visto
de otra manera, la medida obtenida mediante las 24h se trata de un promedio total del
d́ıa, que compensa los efectos circadianos observados.

Asimismo, se entiende que la importancia del número de anclas es relativa: con
el mismo número (podemos considerar una distribución uniforme a lo largo del d́ıa)
hemos obtenido una medida representativa y comparable a la obtenida con 24h de
observación, incluso reduciendo al mı́nimo el tiempo equivalente de observación, que es
una hora. Consecuentemente, prima recoger la información a lo largo del d́ıa más que la
cantidad de ventanas. Sin embargo, la técnica de entrelazado es solamente un método
desarrollado para nuestra argumentación, no un caso práctico: para poder realizarlo,
se necesita el registro Holter de las 24h, en cuyo caso tendŕıa un coste y duración
equivalente a realizar PRSA con el total del d́ıa.

Queda, por tanto, analizar la capacidad predictiva de las medidas reales por franjas
temporales, que se realizará en el siguiente apartado.

4.3. Reducción del tiempo de observación

Finalmente, una vez observado el efecto circadiano sobre la variable, pasamos a
analizar el efecto de la reducción del tiempo de observación sobre las variables, es decir,
si una reducción cŕıtica del número de anclas puede comprometer las capacidades de
la técnica PRSA. Con esto, buscamos sustituir el análisis clásico que se ha realizado
para la técnica PRSA mediante el uso de registros de 24h y comprobar si ese tiempo
puede ser reducido, manteniendo una clasificación efectiva entre sujetos y una capacidad
predictiva aceptable.

Para este caso, hemos considerado el ı́ndice DC, con la configuración con L = 7 y
p = 0, y con umbral único DC = 2,5 ms. Para realizar el examen sobre la robustez de
la variable y decidir si la diferencia entre los grupos es relevante, se ha usado el HaR
obtenido por la regresión de Cox. Los resultados para el total de pacientes se puede
observar en fig. 4.13.

Por lo general, casi todos los intervalos muestran diferencias significativas en el
grupo de fallecidos. Cabe destacar que durante la noche, la diferencia entre los dos
subgrupos de riesgo es más clara, si bien, como vimos en el apartado anterior, la noche
se correspond́ıa con valores mayores del parámetro DC, debido a que cuantifica la
actividad de la rama parasimpática del ANS, la cual tiene predominancia durante la
noche (descanso).

Podemos observar, mediante estos resultados, que el ı́ndice mantiene su capacidad
predictiva de una manera considerable incluso reduciendo el tiempo de observación
hasta una doceava parte (1 hora) con respecto del método original propuesto en la
bibliograf́ıa e incluso, en algunos marcos temporales, mejoran al obtenido con las series
RR de todo el d́ıa. Además de destacar la franja horaria nocturna, destacamos los
valores obtenidos durante la madrugada, donde el valor predictivo es mayor que el
diario, con un p-valor que supera el nivel de significación de 0,05. Esto indica que el
método es un predictor más robusto durante la noche, llegando a casi el doble de HaR
si la comparamos con la diaria.

En las figuras fig. 4.14 y fig. 4.15 podemos observar el HaR para los casos de PFD y
SCD, respectivamente. Como se comentaba, los ı́ndices autonómicos generalmente son
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Figura 4.13: Valores de HaR para el total de pacientes por tiempo de observación: (a)
1 hora, (b) 2 horas, (c) 4 horas, (d) 6 horas y (e) 12 horas. Aquellos valores con un
p-valor > 0,05 no aparecen por no ser representativos (HaR24 es el valor del HaR con
24h de observación).

mejores predictores para los casos de PFD, debido a que esta muerte tiene su origen
en el ANS. Este fenómeno se puede observar en las figuras, ya que mientras que para
PFD se obtienen unos resultados parecidos al del total de pacientes, con resultados
representativos a lo largo del d́ıa, para el caso de SCD gran parte de los intervalos de
observación no se consiguen diferencias relevantes. Sin embargo, durante la noche śı
que se consiguen una HaR superior a 2 para los casos de SCD.
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Figura 4.14: Valores de HaR para pacientes PFD por tiempo de observación: (a) 1
hora, (b) 2 horas, (c) 4 horas, (d) 6 horas y (e) 12 horas. Aquellos valores con un p-valor
> 0,05 no aparecen por no ser representativos.
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Figura 4.15: Valores de HaR para pacientes SCD por tiempo de observación: (a) 1
hora, (b) 2 horas, (c) 4 horas, (d) 6 horas y (e) 12 horas. Aquellos valores con un p-valor
> 0,05 no aparecen por no ser representativos.





Caṕıtulo 5

Conclusiones y ĺıneas futuras

En este trabajo, hemos conseguido desarrollar un predictor de mortalidad basado
en el método PRSA aplicado los pacientes en la base de datos MUSIC mediante ambas
componentes, AC y DC, calculado con registros de 24h. Asimismo, hemos obtenido una
capacidad predictiva relevante entre supervivientes y los tres tipos de muerte que se
han distinguido a lo largo del trabajo, que son: el total de pacientes fallecidos, aquellos
por PFD y v́ıctimas de SCD. Esto ha sido obtenido mediante la configuración óptima
de L = 7 y p = 0 y la aplicación de un único umbral.

De manera comparativa, nuestros resultados difieren de los la literatura. Si bien
nuestra ROC tiene un desempeño peor que los obtenidos en [2, 17, 18], conseguimos
diferenciar entre pacientes de alto y bajo riesgo. El segundo grupo, de riesgo intermedio
no mostró diferencias significativas con el grupo del bajo riesgo en la mayoŕıa de los
casos. Esto nos ha llevado a la decisión de usar un solo umbral, el cual consigue una
estratificación efectiva, en especial para los casos de PFD y del total de pacientes.
Asimismo, comprobamos que el umbral AC = −2,5 ms actuaba, en nuestro caso, como
un detector de los casos de SCD de alto riesgo, con una HaR = 2,986 (p-valor= 0,011),
pero con un número de pacientes muy reducido.

Se ha encontrado que los dos ı́ndices derivados de PRSA tienen una capacidad
predictiva semejante, aśı como sus distribuciones de valores, que siguen una relación
lineal, a diferencia de lo obtenido en la bibliograf́ıa. Esta disparidad encontrada puede
deberse a las condiciones aplicadas en las modificaciones introducidas en nuestro
método: la elección de ventanas con solamente latidos normales puede que imponga
condiciones adicionales de estabilidad que en el método original no se estaban teniendo
en cuenta. Sin embargo, también puede deberse a condiciones inherentes a los pacientes
de la base de datos usada en este TFG. Queda, como trabajo adicional, por comprobar
esta hipótesis.

Asimismo, se ha observado que en registros de menor duración hay una dependencia
con la hora de la medida, es decir, un efecto circadiano. Se ha observado que, en
promedio, los valores DC son más altos durante la noche. Este efecto influye sobre la
capacidad predictiva del método, puesto que se obtienen diferencias con respecto al del
total del d́ıa. Hemos relacionado ese aumento del valor de DC con la predominancia
de la actividad parasimpática durante el descanso, y en especial, durante la noche.
Conforme aumentamos el tiempo de observación este efecto se ve reducido. Esta
variación circadiana puede deberse a procesos biológicos corporales o a la actividad
diaria.

Por otra parte, una reducción del tiempo de observación conlleva una pérdida de

39
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precisión el valor de los ı́ndices si los comparamos con el total de 24h. Sin embargo,
hemos observado que a se pod́ıan conseguir diferencias entre sujetos incluso con tiempos
de observación de 1 hora. El punto álgido de clasificación entre pacientes se consiguió
durante la noche, obteniendo en el intervalo de las 4 a las 5 una HaR cercana a 4
con un p-valor< 0,05. Esta tendencia en la capacidad predictiva del parámetro DC se
ha mantenido entre los diferentes tiempos de observación, lo cual induce a pensar que
se podŕıan obtener mejores resultados considerando únicamente las fases nocturnas,
según las evidencias obtenidas. Sin embargo, a medida que este aumenta, el efecto
circadiano observado en la capacidad predictiva se reduce, al igual que la variación
circadiana observada en el valor del parámetro. Finalmente, hemos comprobado que el
ı́ndice DC por franjas de tiempo sigue prediciendo mejor para los casos de PFD que
los de SCD. Para este último caso, sólo se consiguieron diferencias significativas entre
los subgrupos durante las horas nocturnas. Este hecho está directamente relacionado
con la distribución circadiana estudiada previamente.

5.1. Ĺıneas futuras

Como continuación de este trabajo se podŕıa plantear el análisis multivariable de
DC y AC para el desarrollo de un modelo de predicción y comprobar cuál es capacidad
predictiva intŕınseca de estos ı́ndices, junto con otros ya comentados a lo largo de este
trabajo como son: LV EF , aquellos derivados por HRT o los relacionados con HRV .
Aśı, podŕıamos comprobar la información que aporta el algoritmo PRSA a los métodos
de diagnóstico ya existentes.

Asimismo, se podŕıa profundizar en el análisis del comportamiento de los ı́ndices
a lo largo del d́ıa, en especial durante la noche, donde se ha observado una mejor
capacidad predictiva. Este podŕıa enfocarse en la búsqueda de una configuración y
umbrales óptimos. Como alternativa, para poder comparar la capacidad predictiva
obtenida en los diferentes horas del d́ıa, se podŕıa aplicar la decisión de los umbrales de
los cuartiles y comparar los resultados obtenidos, ya que en nuestro caso los umbrales
seguidos están adaptados al ı́ndice DC obtenido con 24h.

Para validar las hipótesis obtenidas en este trabajo, queda pendiente un estudio
sobre diferentes bases de datos, siguiendo la ĺınea de la literatura estudiada, y
comprobar cómo vaŕıa la capacidad predictiva según las patoloǵıas de los pacientes.
Esto nos permitiŕıa discernir si los resultados obtenidos adolecen de sobreadaptación o
no.

Comparativamente, se debeŕıa estudiar el desempeño obtenido por diferentes
versiones de la técnica PRSA: por un lado, la presentada en [2], que se corresponde
con la técnica original, por otro, la que se propone en [30], donde se introducen
modificaciones en la selección de los puntos ancla, y la desarrollada en este TFG, ya
que han sido estudiadas bajo condiciones diferentes y con modificaciones sustanciales,
hechos que no nos permiten discernir cual tiene una capacidad predictiva mejor.

En este trabajo nos hemos centrado en el análisis de los valores promedio de
toda la base de datos. Sin embargo, podŕıa estudiarse los resultados obtenidos por
paciente, caracterizando, por un lado, las curvas obtenidas mediante PRSA como la
circadianeidad observada, para identificar y caracterizar las diferencias de patrones
existentes entre pacientes.
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