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1. INTRODUCCION ORIGEN Y CONTEXTO @ Hl{gmgﬁﬁgai

Muerte Subita Cardiaca (MSC)

Definicion: es la parada cardiaca que se produce
de forma abrupta, inesperada y repentina en
personas que aparentemente tienen un buen
estado de salud.

\ 4

médica inmediata (Desfibrilador)

Esta parada concluye con el I] | \J \J J | a it
fallecimiento si no recibe asistencia /f | | Hadl | ‘r , ﬁ' # l l
, lj P e

3/34




1. INTRODUCCION ORIGEN Y CONTEXTO
Arritmias hereditarias

Canalopatias: son cardiopatias hereditarias en corazones
estructuralmente normales que causan arritmias letales.

v'Sindrome del QT largo (1-5/10.000)

v'Sindrome del QT corto (<1/10.000)
v'Sindrome de Brugada (1-5/10.000)
v'TV polimérfica catecolaminérgica (<1/10.000)
v'Sindrome repolarizacidon precoz maligna (<1/10.00

v'Fibrilacidon ventricular primaria (<1/10.000) \
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1. INTRODUCCION ORIGEN Y CONTEXTO @ i

El Sindrome de Brugada (BrS) es un diagnostico clinico-electrocardiografico
basado en la presencia de episodios sincopales o de muerte subita en pacientes

sin cardiopatia estructural demostrable y un patron ECG caracteristico.

Canalopatia hereditaria detectada por primera vez
en 1992 1,
v
Alteraciones especificas en el electrocardiograma
(ECG).
'
Riesgo de arritmias ventriculares y muerte subita

Hermanos Josep (izquierda) y Pedro Brugada. s
P (izquierda) y g cardiaca.

5/34 1Brugada, P., & Brugada, J. (1992). Right bundle branch block, persistent ST segment elevation and sudden cardiac death: A distinct clinical and electrocardiographic
syndrome. A multicenter report. Journal of the American College of Cardiology, 20(6), 1391-1396. https://doi.org/10.1016/0735-1097(92)90253-J
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1. INTRODUCCION ORIGEN Y CONTEXTO @ Eﬁﬁiﬁéﬂ;ﬁﬂaa

e Valencia

Sindrome de Brugada

Prevalencia
1/10000 1to 51in 10 000
= worldwide
®
Hispanic and Caucasian
[n. populations

@ Asian populations
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1. INTRODUCCION ORIGEN Y CONTEXTO @ En'!f:"r?a?c'f’qfﬂu

Sindrome de Brugada
Alteraciones especificas en el ECG

A Type 1Brugada @ Type 2 Brugada ‘Q Type 3 Brugada

Type 1 Brugada Non-Brugada type

V1 Vl ! —~L/\——~L/\_ v A
Coved ST
s:g:'\ent vmeback “—/\/‘\A

W~’\/\If vl T (el LT

A

Coved ST Saddleback ST ST elevation | _J
elevation >2mm, elevation >2mm  <2mm, either Type 1 “‘”‘"‘V‘"‘V\' : /\——JL/\
followed by a inV1,Vv2,V3 ortype2

negative T wave (sillade montar) ~Morphologyin V1 = _J L\
(aleta de tiburon) V2V3 wesh—— LA |

| | ;
' ' o= = 25 mmsec
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1. INTRODUCCION

8/34

Diagnadstico

ECG tipo |

‘!;‘\M";’\,\_,J i\

v

Segmento ST > 2 mm
Onda T negativa

ORIGEN Y CONTEXTO @ it

Sindrome de Brugada

Tratamiento

Pruebas
farmacoldgicas:
ajmalina y flecainida
intravenosas: ECG

tipo 1
* Pacientes de alto riesgo: implantacion de DAI
* Tratamientos farmacoldgicos: farmacos que
Derivaciones inhiben las corrientes de potasio (Ito) o
V1-v3 aumentan las corrientes de calcio (ICal):

quinidina
* Ablacion epicardica con catéter
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LOGO |IEEE TRANSACTICONS ON BIOMEDICAL ENGINEERING, VOL. XX, NO. XX, XXXX 2023 1

Spatiotemporal Quantification of Delayed
Ventricular Activation by ECG-based Estimation
of the Propagation Progression Time in Brugada

Syndrome Patients

Sofia F{omagnoIiT-E, Alba Isabel-Roquero’, Alba Martin-Yebra, Flavio Palmieri, Pedro Gomis Senior
Member, IEEE, Pablo Laguna Fellow, IEEE, Elena Arbelo“-E, Ana Mincholé*
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Longitudinal Repolarization Dynamics and Signal
Representation Effects in Brugada Syndrome

10/34 Alba Isabe]—RoquemT, Flavio Palmieri, Pedro Gomis Senior Member, IEEE, Elena Arbelo*:,



1. INTRODUCCION DESAFIO Y OBJETIVOS @

11/34

La estratificacion del riesgo y el manejo de los pacientes siguen siendo un
desafio, ya que el Unico riesgo aceptado es la presencia de paro cardiaco
reanimado o sincope arritmogénico, y la gran mayoria de los pacientes se
diagnostican en la fase preclinica (asintomadtica) con una incidencia anual de
MSC del 0,5% al 1%.

Desafio: estratificar adecuadamente el riesgo de eventos arritmicos malignos
(identificar sintomaticos y asintomaticos) en pacientes con Sindrome de Brugada
(BrS).
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1. INTRODUCCION DESAFiO Y OBJETIVOS @ Eﬂiﬁﬁ’;ﬂﬁﬁﬂn

OBJETIVOS

Hipotesis: el procesamiento automatico de senales de ECG, a partir de la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (VFC), en pacientes con BrS, puede ayudar a la identificaciéon de pacientes
sintomaticos, con riesgo de arritmias ventriculares y muerte subita cardiaca.

Objetivo: Aplicar técnicas de procesado avanzado de senales para evaluar de forma no invasiva el
riesgo arritmico en el BrS.

Identificar caracteristicas de la modulacidon del Sistema Nervioso Autdonomo a través de
la VFC en pacientes con BrS, para mejorar la identificacion de riesgo de sufrir arritmias malignas.

Clasificar distintos subgrupos de pacientes con BrS asociados con caracteristicas de la VFC vy
evaluar su relacion con el riesgo arritmico, utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

12/34
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ELECTROCARDIOGRAMA (ECG) ~ ; (a)

m
x
1A R I=Via-Vra o
-} o
I1=ViL-Vea 3
Analisis de la VFC a partir de los intevalos RR 11 mro W=vVa-Vu o Q-
Q.
K—\ T} M=1+11 o
RR interval H H
- S—— . Holter SpiderView de

— 12 derivaciones | (b)

PR
segment

ST interval = TP interval : . ) ! . i aVl =1 ——

P duration ‘ ST segment ;

r " 1 T 1 T U = aVF =]l —=

_/F\ \j N /P-\ \j / /- _ L\ 2
PR interval Q V Q V ‘ y

S

i
QRS complex

sepejuawny

QT interval

fs =1 kHz, ADC: 16 bits, 2.5 uV

(s4g) seyje sajeipiodaud

12 derivaciones del Holter.
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2. RECURSOS Y HERRAMIENTAS

BASE DE DATOS: SENALES ECG

Universidad
Internacional
de Valencia

Hospital Clinic de Barcelona: 91 registros ECG de pacientes con BrS . Sintomaticos:

[ Muer [ Fombre | Toul [
STomaTo [ 17 e
19 7 o6 -

Tota 27 64 91

Resumen grupos de pacientes a analizar. °
J
L\l

L

Holter durante 24 horas

Holter SpiderView 12 derivaciones 2.

Sincope de origen cardiogénico
Muerte subita cardiaca recuperada
Fibrilacion ventricular

Episodios de taquicardia ventricular
0

Candidato a implante del DAI

ECGs exportadas de software Synescope Livanova-
Sorin en formato ISHNE (/nternational Society for
Holter Noninvasive Electrocardiology).

14/34 2 Bimedis. (s. f.). Holter ECG ELA Medical SpiderView. Recuperado de https://bimedis.com/a-item/holter-monitors-ela-medical-spiderview-1367330
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2. RECURSOS Y HERRAMIENTAS @ e

de valencia

SOFTWARE

1. Software de analisis:

‘\ MATL AB® Funciones y codigos grupo iBIO de VIU 4

Universidad
Internacional
de Valencia

Software de analisis.

2. Herramientas complementarias:

Funcion read _ISHNE1.m 3

UNIVERSITY of

ROCHESTER

MEDICAL CENTER

Telemetric and Holter ECG Warehouse

3 Disponible en http://thew-project.org/THEWFileFormat.htm
15/34 4Gomis, P. (2025). HRV-files-Matlab. GitHub. https://github.com/pgomis/HRV-files-Matlab



http://thew-project.org/THEWFileFormat.htm
https://github.com/pgomis/HRV-files-Matlab

3. METODOLOGIA

16/34

ECG 24h
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-
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i RussD | | (IR || _ 3 3
>

ECG-based pipeline for arrhythmic risk stratification using HRV features and machine learning.
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PREPROCESAMIENTO DE SENALES

0ECG derivacion I, 1ra 1/2 hora: original vs filtrado (Butterworth)

Original
Filtrado |

40

Derivacion (lead):

» Se extrajeron los intervalos RR de |la
derivacion con menor ruido y se
segmentaron en ventanas de 30 minutos

FILTRADO Butterworth:

* Filtro pasoalto (f,=0.6 Hz) y

* paso bajo (f.=30Hz)

 de orden 3 con filtrado bidireccional

Amplitud (mV)

015 02 025 03 035 04
Tiempo (horas)

Senfal original vs. filtrada.

17/34
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3. METODOLOGIA @ Universidad

PROCESAMIENTO DE SENALES

Deteccion de picos R: método Pan-Tompkins aplicado a derivacion ECG en bloques de 6 horas cada uno

Filtro
derivativo(  signal ati ; Algoritmo
d— de decision

Filtro Filtro
paso bajo paso alto

Esquema general del algoritmo de Pan-Tompkins.

Deteccion de picos en sefal ECG 1600 T i detectadc: frasOhores -
T T T (0] T T
o o
®

'c sl
88 1400

0.6 2]
1200

1000 -

0.2 [ ]

RR (ms)

Amplitud (mV)

-0.2 &

.04 _ 400

.06 &= | 1 1 1 L = 200
415 420 425 430 435 0 1 2 3 4 5 6

Tiempo (s) tiempo (h)

18/ 34 Deteccion de los picos R. Célculo de intervalos RR (sefal con artefactos).
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3. METODOLOGIA @ Universidad

PROCESAMIENTO DE SENALES

filtrado de intervalos RR anormales y ectdpicos Concatenacién 4 bloques de 6 h de lasefial: 24 h

Ventana movil de 5 muestras. RRf

RR . o _— RR total filtrada de 24 h
— | Filtray reemplaza desviaciones ' | | '
<15%0>15%
1000 - .
1600 ; : RRy RRf (ﬁltrad'o). 1ras 6 horas ] :
—— Original 900 -
Filtrado
1400 - -]
800 a
1200 - | -
£ 700 i
&
" 1000 - : | : i
£ “k b ,uu‘ ! L 600 i _
['4 il Tiads |
500 4
600 M | | 4
| b B \W
ﬁ‘u i ’\l i\ * ! ﬁ : v W 400 -
“ ;‘Ayv‘l,j‘ }“H» f\ JM "\ ‘l W“ *‘ Mw‘w { ‘1 \‘
400 - f | I !
: 300 | | | |
0 5 10 15 20 25
20 . 5 s : - : — = tiempo (horas)
tiempo (hours)

Intervalos RR 24 horas.
Intervalos RR filtrados, filterl.

19/34



3. METODOLOGIA

SEGMENTACION

Segmentacion de la seial de intervalos RR de 24 h
48 segmentos de 30 minutos -> analizar la VFC mas detalladamente y comparar resultados a lo largo de todo el
registro y en las franjas seleccionadas de dia y noche.

20/34

HR (latidos/min - bpm)

Frecuencia ca

rdiaca (HR) durante 24 h
T T

160

140 -

80

60

1er 2do3er

Ty

48

> 24h

40
09:00

12:00

15:00

DIA

18:00

21:00 00:00

NOCHE

03:00

Tiempo (horas)

06:00

Segmentacion sefial 24h en 48 segmentos de 30min.

09:00 12:00
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OBTENCION DE LOS BIOMARCADORES de VFC

Calculo de los biomarcadores

Analisis de la VFC en dominio temporal: Analisis de la VFC en dominio frecuencial:
. —— oY RR(n) 1. Remuestreo con splines cubicos.
* RRmedio: RR =—2=L—— lacid P
N RRe AR 2. Interpolacion a 4 Hz.
. _ n=1 e .
*  SDNN: SDNN = \/ Y= v

N _(DARR@))’ Densidad espectral de potencia (PSD) usando modelo
" RMSSD: RMSSD = \/ = paramétrico autorregresivo (AR) estimado con metodo Burg.

Low frequency (f,= 0.04 — fy=0.15 Hz), high frequency (f
= 0.15 — fy= 0.4 Hz), Ratio LF/HF, LFnorm, HFnorm, InLF vy

Analisis fractal de la VFC: InHF. bt |

* a_1: Detrended Fluctuation Analysis (DFA) = |

Ademas, se calculd la variabilidad (o) de los marcadores V I\
a largo de los 48 segmentos de 30 min | |

21/34



3. METODOLOGIA @ it

ANALISIS ESTADISTICO

1. Calculo de mediana, media, std, IQR para cada paciente ybiomarcador

Distribucion NO norma
InHF Ratio LF/HF
HFnorm RMSSD
2. Evaluacion de la normalidad: prueba de Lilliefors |:> LFInLF S
norm
DFA
HR
RRmean
3. Pruebas EStadisticas de Matlab Resumen normalidad de biomarcadores.

Grupos Grupos
independientes dependientes
Distribucion normal indtesi =
test test Pruebas de hipotesis (h =0, no
(t de Student) . . . e epe _as
|:> existen diferencias significativas):
Distribucion NO Mann —Whitney . ) . .
normal Vet Wilcoxon (signrank) p < 0.05 se rechaza la hipétesis nula

Resumen pruebas estadisticas de Matlab 5

22/34 5 MathWorks. (2025). Statistics and Machine Learning Toolbox. MATLAB Documentation. https://es.mathworks.com/products/statistics.html
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3. METODOLOGIA

Universidad
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CLASIFICACION AUTOMATICA (aprendizaje supervisado)

Creacion de la matriz X g

Preprocesamiento
n datos matriz X

p

n =91 pacientes
p = 480 observaciones
(10 biomarcadores x 48 segmentos)

23/34

® -

2.3

@nxxxz>nxxx

Gestion de valores faltantes (NaN)

NaN sustituidos por
la media 5 valores
previos de la fila

xx|:>nxx

NaN NaN X 6.33 7.98

p p
Normalizacion

Normalizacion Z-
score: media 0, std 1

6.33 7.98 X 0.44 1

p p

Seleccion subconjuntos

X

0
= 75 - 80 % entrenamiento
X

X

044 1 [mmm) 20 - 25 % validacién



3. METODOLOGIA , ,
CLASIFICACION AUTOMATICA

aAplicacién de modelos para Clasificacion Supervisada

| DATASET |

Universidad
Internacional
de Valencia

Matriz de confusion:

= = /DT\' Clase predicha
‘j{\ TA\ | (Predicted class)
&
egative (U FOS
= Specificity
oo = 2 True Negative (TN) False Positive (FP) TN
2 ; L. 0 & TN + FP
Magquina de Random Forest Arbol de decision g O ~
soporte vectorial = . Sensitvty or Recall
( SVM ) B = False Negative (FN) True Positive (TP) TP
K Nearest Neighbors = Sl
B Negative Predictive Value Precision Accuracy
-y ™N TP TP + TN
cortiE S SR TN + FN TP+FP | TP+TN+FP+FN
' o c':','.’t.f\\s\/ /\'r";m;
’ P,
‘_,’—’,,\’( Ne =
P! ; § g i\\
. cdc ~.’ b /I
: \.\ _.‘ ,” E:ffag: Capas ocultas C?;?dge
K-vecinos mas proximos Red
(KNN) neuronal
24/ 34 Modelos de Clasificacion Supervisada aplicados en el estudio.




4. RESULTADOS @ jubstis

VFC A LO LARGO DE 24 HORAS —

Asintomaticos vs. sintomaticos

i

R ity

tempRRmeanStd Asint vs. Sint HRStd Asint vs. Sint

A \NTOMVIA () \NTOMA () D _ 18 T
L * J
—_ 16 |
HR (BPIVI/MVIIN 1

180 [

meatlaggr 160 L ] i i
- 73.724889 7314952 078 o _ :
£ 12r
E 1201 b hé_
10.44 £3.01 8.95+2.76 0.03 SHof
100 | ]
| RRMEAN {MS) | ' *

|
80 | |
|
|
|

mediaRRmean | | 6 :
- 842.79 £102.82 847.16 £115.15 0.86 w1 L | ] o -
40 ' —= 4 : :
g RRmean Asintomatico Sintomatico Asintomatico Sintomatico
117.55+33.92 101.38 +27.93 0.04 Boxplots Std. de RRmean y HR, asintomaticos vs.
sintomaticos. * p < 0.05

Grupo asintomatico vs. sintomatico a lo largo de 24 h.

—
~

T Reserva autondmica Reduccidn de

flexibilidad autondmica
Predominio simpatico

25/34



4. RESULTADOS

VFC A LO LARGO DE 24 HORAS

Mujeres vs. hombres

VIUJER HOMBR

1.15+0.16

medidapra 1.25+0.20 0.025

0.17 £0.05 0.16 £ 0.06 0.61
mediQratio 2.12 [1.27] 2.74 [1.70] 0.008
0.89 [0.45] 1.36[1.14] 0.007

Mujeres vs. hombres a lo largo de 24 h.

Mujeres:
Regulacién vagal

Hombres:
Predominio simpatico

26/34
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18
*
171 —_
I
161 I
I —
| |
151 | I
| |
| |
14r | |
|
Z13 }
121
I
111 I
I
1+ | i
I
| | P —
0.9
0.8 ; ;
Hombre Mujer
freqRatioStd Hom vs. Muj freqRatioMedia Hom vs. Muj
*
*
6r -
I + I
I I
| F |
| 5 |
| + I —
I [ I
| L | 1
| 4 1 |
| + . |
= I
c
3F I
I
_
1 2+
I
I
| . |
L I
| —1— ! !
I 1
-
: 0
Hombre Mujer Hombre Mujer

Boxplots Std. de Ratio y Media de DFA y Ratio, hombres vs. mujeres. * p < 0.05



4. RESULTADOS @ e

VFC A LO LARGO DE 24 HORAS

Mujeres asintomaticas (N=19) vs. Sintomaticas (N=8): No hay diferencias

Comparacion de std.: MujAsin vs MujSin 1100 Comparacion de medias: MujAsin vs MujSin

400

1000
350

900 | n T
300 1 800 | : H l

1
—————

—————
h4

= + § | L

T 200 B 700F 1 , i 1
w * 3] I |

=] 0 L o
ol . . 0l :

= @© | I

pe _ T . 5 500 T T I
n 150 b i L d L i L1 |

|
T:I _ L .
T*BSIL 400 | Q | |
| L T L |
Q | 300 | |
|
i |
. Gt
9
g2

=)
S]
ﬂl +
== {1
H T
CT 1
= = = =
=

3
H -
HT H

D i i i i % i % i i i i 1 D D C 1 1 1 Il i Il l i - Il Il 1
XK & & & 6(‘?‘ #° Q\Q" & Ny K & & & v #° Qg- oY & 3
& < & < $ & <« & & o g

Boxplots Std. y Media, mujeres asintomaticas vs. sintomaticas.
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4. RESULTADOS

VFC A LO LARGO DE 24 HORAS

Hombres asintomaticos vs. sintomaticos

=rel\/I:12 TONMBEH 18
ASINTOMATICO SINTOMATICO | p_yALOR
(N =47) (N=17) °l

HR (BPM/MIN

ﬂ 73.74 £9.65 72.00 £9.23

0.52

mediaRRmean

119.83 £335.13 96.21 +28.37 0.01

Hombres asintomaticos vs. sintomatico a lo largo de 24 h.

“ 10.59+3.08  8.20%2.76 0.006 ol
ol
| RRVEANTMS)

845.02 +110.90 858.60 +£117.77 0.67 6

HRStd HomAsin vs. HomSin

*

1

HomAsin

<

T Flexibilidad autondmica
Predominio parasimpatico

28/34
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tempRRmeanStd HomAsin vs. HomSin

*
2001
-1
180 |
+ |
R 160 [ :
| |
| 1
| " 1401 f
| |
| 120 |
| I
: 100 |
|
80 r |
| |
| |
| 60 1 :
N 1
HomSin HomAsin HomSin
Boxplots Std. de RRmean y HR, hombres @
asintomaticos vs. sintomaticos. * p <0.05

Reduccion de
flexibilidad autondmica
Predominio simpatico
+ capacidad de adaptacion del sistema

cardiovascular ante diferentes estimulos.



4. RESULTADOS

VFC A LO LARGO DE 24 HORAS

Mujeres vs. hombres sintomaticos

ViU R \NTOVIA A HONVIBR \NTOMVIA ()
HFNORN

mediagrnorm

37.48 £9.16
NORM (N .U
mediaLFnorm
56.76 £9.44
' A
meailapra
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Mujeres sintomaticas:

Predominio parasimpatico

Hombres sintomaticos:

Predominio simpatico
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VFC ENTRE EL DIA Y LANOCHE -

Asintomaticos y sintomaticos dia vs. noche
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Boxplots asintomaticos y sintomaticos dia vs. noche. * p < 0.05



4. RESULTADOS

RESULTADOS CLASIFICACION AUTOMATICA

Entrenamiento (train) — prueba (test): 80% - 20%

Modelo

Maquina de soporte
vectorial (SVM)

Random Forest

K-vecinos mas
proximos (KNN)

Arbol de decision
Red neurona

Maquina de soporte

vectorial (SVM)

Random Forest

K-vecinos mas
proximos (KNN)

Arbol de decision

Red neuronal

Sensibiigad 0%

72.2 40 84.6
77.7 40 92.3
77.7 40 92.3
61.1 20 76.9
66.7 60 69.2
83.3 60 92.3
66.7 20 84.6
83.3 40 100
55.6 20 69.2
72.2 60 76.9

Métrica de rendimiento de los modelos, subgrupos 80 % - 20 %.
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Clase real
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Matriz de Confusion - KNN

Asintomatico 1
 (a)
Sintomatico 3 2
Asintomatico Sintomatico
Clase de prediccion
Matriz de Confusion - SVM
Asintomatico 1
©
e |
2 {(b)
o
(&)
Sintomatico 2 3
Asintomatico Sintomatico
Clase de prediccion

Matrices de clasificacion subgrupos 80 — 20 % (KNN y SVM)



4. RES

Maquina de soporte

ULTADOS

RESULTADOS CLASIFICACION AUTOMATICA

Entrenamiento (train) — prueba (test): 75% - 25%

Modelo

vectorial (SVM) 90.9 66.7 100
773 523 93.8
K-vecinos mas
Arbol de decisién 68.2 33.3 81.3
864 667 038
Maquina de soporte
vectorial (SVM) 72.7 83.3 68.8
73 50 7.1
K-vecinos mas
proximos (KNN) 77.3 33.3 93.8
Arbol de decisidn 54.5 66.7 50
73 833 769
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Métrica de rendimiento de los modelos, subgrupos 75 % - 25 %.

Clase real

Sensibilidad (% Asinomdtco

Sintomatico
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Matriz de Confusion - SVM Matriz de Confusion - Random Forest

Asintomatico

el

Clase real

Sintomatico 3 3

Sintomatico

Asintomatico

Clase de prediccion Asintomatico

Clase de prediccion

Sintomético

Matriz de Confusion - Red neuronal

Asintomatico

Clase real

Sintomatico

Asintomatico

Sintomético
Clase de prediccion

Matrices de clasificacion subgrupos 75 — 25 % (SVM, Red
neuronal y Random forest)
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Hipodtesis: la VFC puede ayudar a la identificacion de pacientes sintomaticos con BrS, aunque se
debe ampliar el estudio, por lo que los resultados hay que tomarlos con cautela.

Los pacientes asintomaticos muestran mayor variabilidad y predominio parasimpatico,
reflejando mejor adaptacion autondmica.

Los pacientes sintomaticos presentan menor VFC y predominio simpatico, asociado a mayor
riesgo arritmico.

Diferencias por sexo: las mujeres muestran una modulacién mas equilibrada, coherente con su
menor incidencia clinica.

El analisis circadiano ha evidenciado una adaptacion mas marcada en los asintomaticos y
disfuncidon autondmica en los sintomaticos.

Los modelos de clasificacion automatica (SVM, KNN, RF, NN) han logrado buenas tasas de
clasificacion (> 80 %), mostrando potencial para la estratificacion automatica del riesgo.
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Limitaciones:

 Muestra limitadas (91 pacientes) y escaso numero de sintomaticos (25).
* Ausencia de grupo control sano, se esta trabajando para incluirlos.

e Algunos registros Holter incompletos o con ruido, dificultando el analisis.

AN
|| ® || Lineas futuras:

Ampliar la muestra, sobre todo el grupo sintomatico.

* Incluir un grupo control sano para mejorar lacomparacion.
* Analizar mas parametros del ECG (QRS, QT, onda T) junto con la VFC.

* Integrar datos clinicos en los modelos (edad, habitos, antecedentes, etc.) para un enfoque mas
completo.
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