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Modelo basado en l6gica borrosa para estratificar el riesgo
de la cirugia cardiaca

Fuzzy Logic-Based Model to Stratify Cardiac Surgery Risk

RAUL A. BORRACCIM™AC, EDUARDO B. ARRIBALZAGA

RESUMEN

Introduccién: La practica clinica se desarrolla en un contexto de informacion incierta, en el que el conocimiento “experto” ha
demostrado que es muy eficiente para la toma de decisiones.

Objetivo: Desarrollar y validar un modelo basado en légica difusa o borrosa para predecir el riesgo de mortalidad en cirugia
cardiaca.

Material y métodos: Se incorporaron prospectivamente 450 pacientes sometidos a cirugia cardiaca y se cotejé la prediccion de
riesgo de mortalidad en base a cinco puntajes: 1) la opinién de un “experto”, 2) el resultado de un sistema basado en légica
difusa segtin el conocimiento experto, 3) Parsonnet, 4) Ontario y 5) EuroSCORE. El modelo de légica difusa se desarroll6 en las
siguientes etapas: seleccion por un experto de las variables predictivas de mortalidad, confeccion de tablas de influencia entre
variables, construccién de un mapa cognitivo borroso (MCB) e implementacién en una red neuronal artificial, determinacién
por el experto del puntaje de riesgo por paciente, calculo del riesgo del conjunto de prueba segin los predictores borrosos,
determinacion del riesgo del conjunto de validacién usando el MCB ya calibrado y comparacién de los resultados con los otros
modelos segiin concordancia y precisiéon con curvas ROC.

Resultados: El modelo calibrado se usé para predecir los resultados del conjunto de validacién (360 pacientes), a quienes se les
determing el puntaje del MCB y los riesgos pronosticados por Parsonnet, Ontario y EuroSCORE. Las areas ROC demostraron
que el MCB tuvo por lo menos el mismo desempeno para predecir mortalidad (ROC = 0,793 vs. 0,775, 0,767, 0,741 y 0,701
para el EuroSCORE, “experto”, Ontario y Parsonnet, respectivamente).

Conclusiones: Se propone un sistema capaz de aprovechar el conocimiento experto mediante el uso de légica difusa y la im-
plementacién de un sistema experto para predecir la mortalidad en cirugia cardiaca. E1 modelo no solo imit6 los resultados
obtenidos por el “experto”, sino que también tuvo el mismo desempefio que otros puntajes.
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ABSTRACT

Background: Medical practice is usually performed in a context of uncertainty, where expert knowledge has shown to be ef-
ficientin the decision-making process.

Objective: The aim of this study was to develop and validate a fuzzy logic-based model to predict cardiac surgery mortality risk.
Methods: Four hundred and fifty patients undergoing cardiac surgery were prospectively included in the study and mortality
risk was predicted based on five scores: 1) “clinical expert” opinion, 2) fuzzy logic-based system according to expert knowledge,
3) Parsonnet, 4) Ontario and 5) EuroSCORE. The fuzzy logic model was developed in the following stages: expert selection
of different mortality predictive variables, tables of influence among variables, construction of a fuzzy cognitive map (FCM)
and its implementation in an artificial neuronal network, expert-determined patient risk score, test set risk calculation based
on fuzzy predictors, validation set risk using calibrated FCM, and comparison with the other scores according to the level of
agreement and precision with ROC curves.

Results: The calibrated model was used to predict the outcome of the validation set (360 patients), based on the FCM score
and risk predicted by Parsonnet, Ontario and EuroSCORE. The ROC areas showed that FCM had at least the same perfor-
mance as other scores to predict mortality (ROC=0.793 vs. 0.775, 0.767, 0.741 and 0.701 for EuroSCORE, “expert”, Ontario
and Parsonnet, respectively).

Conclusions: A fuzzy logic-based system employing expert knowledge and the implementation of an expert system is postulated
to predict cardiac surgery mortality risk. The model not only mimicked the outcomes obtained by the “expert”, but had the
same performance as others risk scores.
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INTRODUCCION

Los puntajes o scores de riesgo han sido ampliamente
desarrollados en el ambito de la cirugia cardiaca y
contintian adin en crecimiento. (1-6) La metodologia
habitual para la confeccion de estos modelos es el
tratamiento de datos masivos por medio de algin
tipo de anélisis multivariante o andlisis bayesiano
para determinar la ocurrencia del evento “muerte
posoperatoria” asociada con un conjunto de variables
predictoras independientes. (7-14) El proceso de toma
de decisiones en la practica médica se basa en gran
medida en la interpretaciéon de un conjunto de datos
incompletos, cuya recolecciéon implica también un mar-
gen de error. La acumulacién de informacién clinica se
obtiene directamente a partir de las percepciones del
meédico-experto, o a través de percepciones previas de
situaciones similares, relacionadas a su vez con lo que
se sabe de la enfermedad. Pero la falta de completitud
y la inexactitud del conocimiento sobre esta situaciéon
clinica es lo que produce la incertidumbre bajo la cual se
deberan tomar las decisiones. Finalmente, la incapaci-
dad para listar el conjunto completo de antecedentes o
consecuencias de una patologia determinada o de cierta
intervencién sobre ella, asi como la imposibilidad de
evaluar todas las variables en juego que rodean muchas
situaciones clinicas hacen que el juicio de un experto
continte teniendo una validez relevante al tomar de-
cisiones en medicina.

Todos los puntajes de riesgo desarrollados hasta la
actualidad se basan en la légica booleana (verdadero /
falso) que solo permite elegir entre dos o méas posibili-
dades mutuamente excluyentes: un paciente puede ser
o no diabético, puede tener o no una lesién del tronco
de la coronaria izquierda, su funcién ventricular puede
ser mejor o peor, condiciones que generaran un peso
mayor o menor en la puntuacién final del puntaje.
Una vez elegido el valor de verdad de cada variable,
el conjunto de datos se trata con rigurosas técnicas
de anélisis multivariante a fin de obtener una funcién
capaz de predecir con cierto margen de probabilidad
el resultado quirdrgico. Una hipétesis inicial podria
suponer que, en parte, la deficiencia o dificultad para
realizar una prediccién correcta con estos puntajes
se deberia a una adjudicacién incorrecta del valor de
verdad o no de cada variable. Y aunque se pudieran
definir todas las variables en funcién de su valor de
verdad o no, quedarian aiin otras situaciones que no
pueden evaluarse con la légica booleana tradicional:
la edad de un paciente puede medirse en anos, o en su
condicién de joven, viejo o geronte, pero écémo podria
medirse el aspecto de un paciente que parece mas joven
o viejo que su edad cronoldgica? El problema planteado
hasta este punto senala las limitaciones de la légica
tradicional para resolver la situacion de la prediccion
clinica. (15) A principios del siglo xx, J. Lukasiewicz
desarroll6 los principios de la légica multivaluada,
cuyos enunciados pueden tener valores de verdad
comprendidos en una escala continua entre 0 (falso) y
1 (verdadero) de la légica booleana clésica. Por ejemplo,

el enunciado “el vaso esta lleno” en logica tradicional
tendria el valor de verdad 1 (verdadero) si el recipien-
te contiene tanto liquido como su capacidad maxima
admite; por el contrario, si el vaso contiene el 90% de
su capacidad total, el enunciado seria falso, con valor
de verdad 0. La légica multivaluada permite asignar
diferentes grados de certeza; de esta forma, el valor de
verdad seria 0,9 (casi verdadero). En 1965, Zadeth (16)
introdujo el término légica borrosa o difusa y desarroll6
un algebra completa para el tratamiento de estos con-
juntos borrosos. La denominada légica borrosa permite
entonces tratar informacién imprecisa, como estatura
media, temperatura baja o mucha fuerza, en términos
de conjuntos difusos o imprecisos. Estas descripciones
lingiiisticas usadas tan frecuentemente en medicina
clinica son especialmente aptas para su tratamiento
con este método. (17-25) Por otra parte, los modelos
basados en logica difusa pueden implementarse en
sistemas conocidos como mapas cognitivos borrosos.
(26-28) Este mapa causal que representa el conoci-
miento del “experto” puede a su vez implementarse
sobre una red neuronal artificial. (29) En resumen, la
l6gica borrosa es una clase de légica multivaluada que
permite derivar conclusiones a partir de informacién
vaga, poco precisa o incluso ambigua. En muchos as-
pectos, la l6gica borrosa imita a los procesos decisorios

humanos, en los cuales se deben adoptar conductas o

decisiones basadas en datos aproximados obtenidos a

partir de sus sentidos.

En base al marco tedrico expuesto hasta aqui, se
definieron los siguientes objetivos del trabajo:

— Desarrollar y validar en forma prospectiva un
modelo para la prediccién del riesgo de mortalidad
poscirugia cardiaca, basado en légica borrosa.

— Implementar el modelo en un sistema artificial de
redes neuronales en base a un mapa cognitivo bo-
rroso, capaz de funcionar como un sistema experto.

— Comparar los resultados de prediccion obtenidos
con este modelo contra diferentes sistemas de ajuste
de riesgo validados internacionalmente.

— Analizar el grado de precisién de la prediccién de
cada modelo en base a los resultados de mortalidad
observados.

MATERIAL Y METODOS

Se incluyeron todos los pacientes adultos sometidos a cirugia
cardiaca desde febrero de 2007 a marzo de 2008. Solo se ex-
cluyeron los pacientes a los que en el preoperatorio no se les
pudo asignar alguno de los puntajes de riesgo elegidos o que
no pudieron ser evaluados por el “experto” a fin de otorgarles
un nivel de riesgo preoperatorio.

El diseno fue de tipo prospectivo, longitudinal y compa-
rativo en el que se cotejaron la prediccién de riesgo de morta-
lidad poscirugia cardiaca de distintos modelos de asignacién
de puntaje de riesgo. A cada uno de los pacientes quirdrgicos
se le asignaron cinco niveles diferentes de riesgo de acuerdo
con: la opinién de un “experto” (R.A.B.), el resultado de un
sistema automatizado desarrollado a partir del conocimiento
experto y tres puntajes validados internacionalmente y de
uso corriente al momento del estudio (Parsonnet, Ontario y
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EuroSCORE). (7-9) En la Figura 1 se muestra el diagrama
del disefo.

Secuencia de desarrollo del trabajo

Paso 1. Seleccion por un experto de las variables difusas pre-
dictivas de mortalidad, expresadas como variables nominales
u ordinales, con sus correspondientes categorias (véase Tabla
en Material suplementario en la web).

Paso 2. Confeccién de las tablas de influencia entre las va-
riablesy de estas con el punto final mortalidad. Para ello se usé
un modelo estandar a partir del cual se aplicaron y ajustaron
los “pesos” o “influencias” entre las variables, en una escala
continua entre 0 (cero) y 1 (uno) (no afecta: 0,0; afecta ligera-
mente: 0,3; afecta moderadamente: 0,6 y afecta mucho: 1,0).

Paso 3. Construccion del mapa cognitivo borroso para
predecir los resultados de la cirugia cardiaca en base a las
variables borrosas preoperatorias. Este diagrama causal o
mapa de conocimientos se construy6 asignando a una serie
de nodos los conceptos relevantes del sistema, y una serie de
conexiones entre los nodos que mostraron la relacion causal
o la influencia entre las variables. Las conexiones entre los
nodos llevan el valor asociado en el rango [0-1] de acuerdo
con lo determinado en las tablas de influencia.

Paso 4. La implementacién del mapa cognitivo borroso
se realiz6 en una red neuronal artificial monocapa semejante
ala red de Hopfield (29) pero con conexiones autorrecurren-
tes. Los pesos asociados con las conexiones coincidieron con
los pesos asignados en el mapa; las entradas son los valores
asignados a la modalidad elegida dentro de cada variable y
las salidas son las soluciones obtenidas por la red. La imple-
mentacién y uso de la red se hizo en tres etapas: aprendizaje,
calibracién y validacién. La solucién de la red se obtuvo por
medio de un producto de matrices [conjunto de valores asig-

nados a las modalidades por (X) conjunto de pesos asignados
a las conexiones] en Microsoft Excel®. El vector de valores
conseguidos se procesé dentro de la neurona a través de su
funcién de activacién tangente hiperbdlica para obtener en la
salida una serie de valores en escala continua (solo interesé
el valor que expresaba el riesgo de mortalidad). Las multi-
ples iteraciones que requiri6 la red para dar el valor final se
monitorizaron en forma grafica hasta observar el plateau que
indicé cuando el resultado final se “estabilizaba”.

Paso 5. La recoleccion de los datos de los pacientes se
realiz6 en forma prospectiva en una base de datos relacional
ad hoc.

Paso 6. El experto evalu6 a cada paciente en el preopera-
torio y le asign6 un riesgo de mortalidad en la escala ordinal
bajo/moderado/alto en base al conjunto borroso de la Figura 2.
Este se confecciond teniendo en cuenta los estandares de cali-
dad aceptados internacionalmente en el momento del estudio.

Paso 7. Determinacion del puntaje o score de riesgo en
un conjunto de prueba de pacientes usando los predictores
borrosos. El mapa cognitivo borroso confeccionado en el Paso
4 se uso para determinar el riesgo quirtrgico de un conjunto
de pacientes de prueba, a fin de calibrar sus resultados con
los asignados por el experto. La calibraciéon consistié en la
modificacion de los pesos de influencia entre variables e intra-
variables adjudicados inicialmente en las tablas de influencia.

Paso 8. Determinacién prospectiva del puntaje de riesgo
del conjunto de validacién usando el mapa cognitivo borroso
ya calibrado. El modelo adjudicé a cada paciente un valor de
riesgo en una escala continua y se transformé también a la
misma escala ordinal bajo/moderado/alto.

Paso 9. Determinaciéon del puntaje de riesgo de cada
paciente de acuerdo con los modelos de Parsonnet, Ontario
y EuroSCORE.

Fig. 1. Esquema del disefo del
estudio.

Confeccién de
tablas de
influencia entre
variables y de
pesos dentro de

cada variable
—>

s

Calibracién del MCB
A

Grupo de
prueba

Seleccién de variables difusas - 5 Recoleccién
predictivas por expertos prospectiva de

datos de

l pacientes

Construccion del mapa
cognitivo borroso (MCB)

l

Implementacion del MCB en
una red neuronal de Hopfield

l

Determinacién del puntaje de
cada paciente basado en
predictores difusos (MCB)

Comparacion de diferentes
puntajes

«— Determingcic’)n del puntaje de -
cada paciente basado en los
modelos tradicionales

Determinacion del puntaje de
cada paciente basado en la
opinién de expertos

<

Anélisis de precision de la
predicciéon




308

REVISTA ARGENTINA DE CARDIOLOGIA / VOL 83 N°4 / AGOSTO 2015

Paso 10. Comparacién de los resultados obtenidos con los
distintos modelos. Se compar6 el grado de concordancia para
los conjuntos de prueba y validacion entre “experto” y mapa
cognitivo borroso. Posteriormente, dado que los puntajes
originados a partir del mapa cognitivo borroso, Parsonnet,
Ontario y EuroSCORE se hallan expresados en una escala
continua, se realiz6 también un anélisis de regresién y co-
rrelacion lineal y no-lineal para relacionar el modelo borroso
con los distintos puntajes.

Paso 11. Finalmente se evalu6 el nivel de predicciéon
alcanzada por el “experto” y su sistema borroso derivado y
se compar6 con el obtenido con los puntajes tradicionales.

Analisis estadistico

Para la comparacion inicial de los resultados, entre la opinién
del experto expresada en escala ordinal (grupos de riesgo bajo/
moderadoy alto) y los valores obtenidos con el mapa cognitivo
borroso expresados en escala continua, se usé un analisis de
varianza de un factor. Los limites puntuales entre los grupos
con riesgo bajo/moderado y moderado/alto se optimizaran con
el empleo de curvas ROC. Posteriormente, los valores de la
escala continua del mapa cognitivo borroso se adjudicaran
a cada conjunto borroso para realizar el correspondiente
analisis de concordancia.

El analisis de concordancia para las tres categorias de
riesgo, bajo/moderado/alto, se realizé con el coeficiente C
corregido por agrupamiento; su significacién se calculé con
la prueba de chi cuadrado. Adicionalmente se calcul6 el indice
de concordancia de kappa de Cohen ponderada y los corres-
pondientes intervalos de confianza. La ponderacién de kappa
se realiz6 con el esquema de pesos cuadraticos. Para analizar
el tipo y el grado de correlacion entre los valores continuos
obtenidos con los diferentes puntajes clasicos con respecto a
la solucion del mapa cognitivo borroso se empleé un analisis
de regresién y correlacién lineal y no-lineal. Finalmente se
estimo la precision de la prediccion con los diferentes modelos
mediante la comparacion de las areas obtenidas con curvas
ROC y sus respectivos intervalos de confianza del 95% (IC,,,,).
La comparacién de las areas ROC se realizé con el método de
Hanley-McNeil. Para los calculos se emplearon los paquetes de
software Epidat 2.1° y SPSS 7.5°. El calculo del tamano de la
muestra para el analisis de concordancia con kappa ponderada
se realiz6 con la formula que considera que el nimero minimo
de individuos observados debe ser mayor que 2¢2, donde c es
la cantidad de categorias (celdas de la tabla de contingencia).
Asi, para una tabla 3 X 3 se tiene 2 X 92 = 162 individuos.
El grupo de validacién estuvo formado por una muestra del
doble del tamano calculado 162 X 20 = 320 pacientes para
compensar la posible pérdida de datos. No existe consenso
aln en cuanto al nimero de observaciones necesarias para
calibrar o probar una red de Hopfield, por lo que se empled
una muestra de prueba de por lo menos un tercio del tamano
calculado originalmente.

Consideraciones éticas

El uso de los registros médicos para este estudio se realizé con
la respectiva aprobacion de los Comités Institucionales y de
acuerdo con las normativas regulatorias de la ANMAT para
estudios clinicos observacionales prospectivos (Disposicién
5330/97). Asimismo, los pacientes dieron su consentimiento
para el uso de esta informacion.

RESULTADOS

Enla Tabla 1 se resumen las caracteristicas basales de
la poblacién de acuerdo con sus variables preoperato-
rias e intraquirdrgicas, asi como la morbimortalidad

Tabla 1. Caracteristicas de la poblacion. Variables preoperatorias,
intraquirurgicas y resultados operatorios inmediatos (n = 450)

Variables n (%)
Preoperatorio e intraoperatorio:

Edad, afios (media + DE) 63,7 £ 9,83
Sexo femenino 108 (24,0)
Diabetes 88 (19,6)
Hipertension 284 (63,1)
Obesidad 85 (18,9)
Insuficiencia cardfaca 51(11,3)
ACV 21(4,7)
Enfermedad pulmonar 47 (10,4)
Disfuncion renal 27 (6,0)
Anemia 12 (2,7)
Angor inestable 223 (49,6)
Infarto reciente 36 (8,0)
Reoperacién 14 (3,1)
Disfuncion VI moderada-grave 149 (33,1)

Riesgos calculados con:*

Parsonnet 9,10(8,29 a 10,5)

Ontario 4,39 (4,02 a 4,80)

EuroSCORE 6,32 (5,62 a 6,87)
Tipo de cirugia:

Coronaria 315 (70,0)

Valvular 82 (18,2)

Combinada 56 (12,4)
Cirugfa de urgencia 80 (17,8)
CRM sin CEC** 161 (51,1)
Posoperatorio:
Mortalidad 21(4,7)
Extubacién en quiréfano 374 (83,1)
Complicaciones:

Reoperacién por sangrado 8(1,8)

Infarto (tipo Q)** 8(2,5)

ACV 9(2,0

Didlisis 8(1,8)

Mediastinitis 6(1,3)

* Calculado sobre el conjunto de validacion (n = 360).

** Calculado sobre las cirugias coronarias exclusivamente (n = 315).

Los riesgos calculados se presentan como media * intervalo de confianza
del 95%.

ACV: Accidente cerebrovascular. VI: Ventriculo izquierdo. DE: Desviacion
estandar. CRM: Cirugia de revascularizacion miocardica. CEC: Circulacion
extracorpérea.

de los procedimientos. De acuerdo con la mortalidad
global observada del 4,7%, se constata que los riesgos
esperados pronosticados por los puntajes de Ontario
y EuroSCORE son los mas aproximados a este valor,
dato que luego fue corroborado con las areas ROC.
Por su parte, la distribucién de los factores de riesgo
preoperatorio y las complicaciones posquirirgicas son
similares a las de otras series publicadas.
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Desarrollo del modelo

De acuerdo con las variables difusas seleccionadas por
el experto y con las relaciones de influencia entre dichas
variables para predecir mortalidad poscirugia cardiaca,
se desarrollé el mapa cognitivo borroso (véase Figura en
Material suplementario en la web). El mapa cognitivo
borroso muestra los factores de riesgo preoperatorio y
sus relaciones, que a juicio del “experto” pueden pre-
decir la mortalidad hospitalaria de este tipo de cirugia.
Los valores entre los nodos corresponden al peso asig-
nado a cada conexién basada en las tablas de influencia.
Los valores cercanos a 1 (uno) indican que dicha varia-
ble tiene mucha influencia para predecir mortalidad,
mientras que una cifra préxima a 0 (cero) senala el poco
peso de ese factor para pronosticar el evento adverso.
Todas las variables tienen distinto grado de conexién
y confluyen en el nodo central de salida, el cual va a
predecir el riesgo de mortalidad de ese paciente en
particular de acuerdo con la presencia o ausencia de
los factores de riesgo senalados. Posteriormente, este
mapa cognitivo borroso fue implementado en una red
de Hopfield con conexiones autorrecurrentes. Para la
etapa de aprendizaje y calibracién del modelo se usé
una muestra de 90 pacientes cuyos datos se incorpo-
raron a la matriz de entrada de la red y, después de
12 iteraciones, sus resultados se expresaron con un
puntaje de riesgo de mortalidad. El puntaje obtenido
con la red se compar6 con el riesgo pronosticado por el
“experto” para cada paciente en base a los conjuntos
borrosos para adjudicacién del riesgo de mortalidad
ya definidos en la Figura 2 (bajo/moderado/alto). En la
Figura 3 se muestra esta comparacion entre la opinién
del “experto” expresada en escala ordinal versus los
valores obtenidos con el mapa cognitivo borroso en
escala continua. Las lineas transversales correspon-
dientes a los puntajes 2,95 y 4,65 indican los puntos de
corte para transformar la escala continua en ordinal
(riesgos bajo, moderado y alto segtin el “experto”),
y se obtuvieron mediante la optimizacion de dichos
limites con curvas ROC (area ROC para el limite bajo/
moderado: 0,89, IC_., 0,809-0,978; area ROC para el
limite moderado/alto: 0,87, IC, 0,788-0,955). Tras la
determinacién de estos limites, los riesgos calculados
con el mapa cognitivo borroso en escala continua se
transformaron a escala ordinal de acuerdo con los
siguientes valores: riesgo bajo < 2,95, moderado 2,95
a 4,65 y alto > 4,65. Por ultimo, para finalizar esta
etapa de aprendizaje y calibracién del modelo basado
en el mapa cognitivo borroso, se analiz6 la correlacion
entre sus resultados y los del “experto”. El valor de
concordancia de kappa fue 0,672 (IC,,, 0,553-0,791) y
el coeficiente C de contingencia corregido por agrupa-
miento fue 0,81 (p < 0,0001).

Validacion del modelo

Elmodelo ya calibrado en la etapa de desarrollo se usé
para predecir los resultados quirargicos de un conjunto
de validacién compuesto por 360 pacientes, a quienes
se les determiné individualmente el puntaje asignado
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por el mapa cognitivo borroso. Adicionalmente se calcu-
laron para cada paciente los riesgos pronosticados por
tres puntajes de uso habitual en nuestro medio: Parson-
net, Ontario y EuroSCORE logistico. Posteriormente
se calculé la precision de cada modelo con curvas ROC
y se compardé con el método de Hanley-McNeil segiin se
muestra en la Figura 4. Los valores de las areas ROC
demuestran que el mapa cognitivo borroso tuvo por lo
menos el mismo desempeno para predecir mortalidad
hospitalaria poscirugia cardiaca en el conjunto de
validacion, aunque su area ROC fue la mejor. El area
ROC del conjunto de validaciéon de acuerdo con el de-
sempefio del “experto” fue 0,767 (IC,,,, 0,682-0,850). De
acuerdo con el rango de puntaje obtenido con el mapa
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Fig. 4. Comparacién de areas
ROC determinadas para el
mapa cognitivo borroso (MCB)
y los distintos puntajes de ries-
go en el conjunto de validacion.
Tabla al pie con los valores de
correlacion (r) y significacion
(p) de acuerdo con el método
de Hanley-McNeil.

a) Curva ROC del MCB ¢) Curva ROC del Ontario
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b) Curva ROC del EuroSCORE d) Curva ROC del Parsonnet
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r r4 p
Parsonnet 0,21536915 1,49530455 0,067417518
Ontario 0,20131651 0,87029064 0,192070751
EuroSCORE 0,34428849 0,35653402 0,360720398

cognitivo borroso se confecciono la Figura 5, que sirve
para determinar la mortalidad esperada de acuerdo con
el valor asignado a cada paciente o grupo de pacientes.

DISCUSION

En este estudio fue posible desarrollar y validar un
sistema de ajuste por riesgo basado en légica borrosa
para predecir la mortalidad hospitalaria de la cirugia
cardiaca. Este modelo no solo imité los resultados
obtenidos por el “experto”, sino que también, por lo
menos, tuvo el mismo desempeno que otros puntajes
de riesgo de uso habitual en nuestro medio al momen-
to del estudio. Potencialmente, y dado que el modelo
basado en logica borrosa obtuvo comparativamente la
mejor area ROC, seria posible conseguir aun un mejor
desempeno que el resto de los puntajes mediante el
ajuste de sus variables y relaciones, o aumentando el
tamano de la muestra.

El punto més destacable de la hipdtesis de este
trabajo es la caracteristica incertidumbre con la que se
maneja la obtencién de los datos en la practica médica.
Las decisiones médicas suelen considerar un volumen
elevado de informacién proveniente de distintas fuen-
tes, a saber, los datos provistos por el paciente en la
anamnesis, el examen fisico, los valores de laboratorio
y otros estudios complementarios, los que a su vez
pueden ser incompletos, vagos, desconocidos o incluso
contradictorios. Es evidente que, en este contexto, el
proceso de decisién médica requiere herramientas que
sean capaces de manejar la complejidad del problema
y, a su vez, que puedan inferir un resultado u opinién.

La posibilidad de manejar el conocimiento experto
como si se tratara de datos discretos o continuos anali-
zables algebraicamente es la ventaja fundamental que
aporta la logica difusa y sus métodos de modelizacion,
como son el mapa cognitivo borroso y la red neuronal
artificial de Hopfield. El uso de la l6gica difusa, que sir-
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Fig. 5. Mortalidad esperada
de acuerdo con el puntaje ob- o 45 - 42,86
tenido con el mapa cognitivo a; A0 4 chi*=33.53
borroso (MCB). = 35 gl=4
m p = D.0000D0S3
= 30 4
o 25 - 20,97
E 20 4
= :113 ] 449 5.53
= 4
5l = mm [N
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rango de puntaje obtenido con el MCB
(los intervalos tienen distinto tamafio)

ve de marco a los denominados modelos posibilisticos,
es capaz de gestionar tanto la incertidumbre como la
imprecision en los sistemas expertos. En este caso, la
base de conocimientos del sistema experto contiene una
serie de reglas y hechos cargados con anterioridad, que
deben generar una conclusion asociada con cierto grado
de certeza o probabilidad de que suceda. Por su parte,
el mapa cognitivo borroso se construye con una serie
de nodos que representan los conceptos relevantes o
variables del sistema, y unas conexiones entre ellos que
muestran la relacion causal o influencia entre las varia-
bles. Cada una de estas tultimas est4 representada por
un conjunto borroso a través del cual se puede integrar
el conocimiento del experto. Presumiblemente, estos
modelos siguen un planteo similar al razonamiento y
proceso de decisién humano cuando trata de abordar
el tratamiento de los denominados sistemas complejos.
Los resultados de este trabajo muestran que es
posible usar el conocimiento del experto cuando este lo
expresa en forma coloquial, manifestando la importan-
cia de cada dato clinico como de poca, moderada o alta
influencia sobre el resultado buscado. De esta forma,
no se obliga al experto a adjudicar un valor numérico
concreto de fuerza o probabilidad de asociacién entre
los hechos, sino que se le permite la transmision del
conocimiento en forma difusa. A partir de esta in-
formacién pudo modelarse un sistema que compitié
eficazmente con los otros modelos clasicos basados en
regresion logistica o analisis bayesiano. En resumen,
los datos clinicos obtenidos de la observacion directa del
paciente ingresados en un formulario ad hoc, permitiria
determinar la mortalidad esperada de acuerdo con el
valor asignado a cada paciente o grupo de pacientes.
Existen algunos aspectos metodolégicos que deben
discutirse. Por un lado, el conocimiento del experto
no se basa exclusivamente en su experiencia clinica,
sino también en todo lo recolectado y aprendido de la
bibliografia sobre el tema. Asi que es muy probable que
su conocimiento incluya, aunque sea parcialmente, la
informaci6on sugerida por gran parte de la bibliografia

sobre modelos de ajuste por riesgo a la que él haya
tenido acceso. De esta forma podria existir algan tipo
de sesgo cuando se compara el desemperio del mapa cog-
nitivo borroso con el de los otros puntajes. El segundo
punto de importancia es la forma de adjudicacién de
los pesos a las tablas de influencias entre variables. La
opinidén del “experto” se manifiesta como un conjunto
borroso; a partir de alli el peso adjudicado se debera
ajustar manualmente (calibracién) hasta obtener la sa-
lida mas estable de la red de Hopfield. Este proceso debe
realizarse mediante “pruebay error”, ya que no existe
un método o algoritmo alternativo para resolverlo.

El modelo desarrollado en este trabajo constituye
un verdadero sistema experto para la determinacion del
riesgo de la cirugia cardiaca, y ademaés solo requiere ser
alimentado con datos o informacién clinica extraidos a
partir de la percepcién del médico en su habitual con-
texto de incertidumbre. De ninguna manera pretende
reemplazar el juicio clinico del médico, sino servir como
sistema de apoyo para la toma de decisiones.

La mayoria de los trabajos de investigacién en
medicina relacionados con la aplicacion de la l6gica bo-
rrosa estdn habitualmente emparentados con el drea
de la inteligencia artificial. La légica borrosa se ha
usado para la descripciéon de la anatomia del sistema
nervioso, (18) como sistema de apoyo para la toma de
decisiones en cuidados paliativos, (19) para predecir
el riesgo de sangrado después de una amigdalectomia,
(20) para monitorizar la ventilacion mecanica en
ninos, (30) en el anéalisis del temblor de origen neu-
rolégico, (31) para el procesamiento de imagenes, (30,
32) en investigacién cardiovascular y caracterizacién
de tipos de accidentes cerebrovasculares, (33) para la
monitorizacién y control en anestesia, (34) etc. Por
su parte, las publicaciones con aplicacién de mapas
cognitivos borrosos incluyen modelos para el trata-
miento de la diabetes, (35) diagnéstico diferencial de
alteraciones urinarias y de dificultades de aprendizaje,
(36, 37) sistemas expertos en dolor abdominal agudo
(38) y diagndstico médico. (39)
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Limitaciones

La validez temporal y posiblemente regional del uso
de un puntaje o score impone la revaluacién constante
del sistema de ajuste por riesgo. Asi, un puntaje ade-
cuado para evaluar un grupo de pacientes quirdrgicos
en un momento dado podria exagerar o subvalorar en
el futuro el riesgo esperado de otro grupo, cuando los
estandares de calidad del momento exijan mejores re-
sultados. Es por eso que la modelizacién para predecir
el riesgo debe ser un proceso iterativo en el tiempo para
adaptar el sistema a los nuevos niveles de exigencia y
calidad. Otra limitacién es que el modelo basado en un
mapa cognitivo borroso trabaja como una “caja negra”,
o sea que su funcionamiento no es transparente al
usuario y por ende no es posible seguir la evolucion del
proceso hasta la obtencién del resultado; es decir que
el sistema no explica o justifica su opinién. Por tltimo,
la modelizacién que permiten estos sistemas se basan
en el conocimiento experto, que también puede ser
incorrecto o por lo menos de calidad inferior al cono-
cimiento obtenido por otros métodos, como el analisis
estadistico multivariante.

CONCLUSIONES

La posibilidad de contar con una metodologia y un siste-
ma capaz de aprovechar este conocimiento experto fue
investigada en este trabajo mediante el uso de la légica
borrosa y laimplementacion de un sistema experto. En
este estudio fue posible desarrollar y validar un sistema
de ajuste por riesgo basado en logica borrosa para pre-
decir la mortalidad hospitalaria de la cirugia cardiaca.
El modelo no solo imit6 los resultados obtenidos por
el “experto”, sino que también, por lo menos, tuvo el
mismo desempeno que otros puntajes de riesgo. En una
escala mayor, la légica difusa y los mapas cognitivos
borrosos podrian ser utiles para desarrollar sistemas
distribuidos capaces de combinar informacién de dis-
tinto origen. Por ultimo, los modelos basados en légica
borrosa podrian formar parte de sistemas clasificadores
multiples que también incluyan el abordaje estadis-
tico tradicional, algoritmos diagndsticos y arboles de
decisién que en conjunto podrian mejorar la precisién
diagnéstica del modelo. (40)
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