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Andlisis computarizado de registros fonocardiogréficos

para la deteccién de soplos cardiacos
Computarized analysis of phonographic registers for the detection of heart
murmurs
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Este trabajo presenta algunos argumentos por los cuales se ha generado un interés en los Ultimos
afios para desarrollar investigaciones en sefiales de fonocardiografia digital, como apoyo al diagndstico
de los soplos cardiacos. Adicionalmente, se expone una metodologia para la deteccién de soplos
cardiacos causados por valvulopatias cardiacas mediante el andlisis computarizado de registros
fonocardiogréficos, utilizando especificamente algoritmos de analisis acustico y técnicas de dinamica
no lineal. Se compara la separacion entre clases normal (ruidos cardiacos) y patoldgica (soplos cardiacos),
producto de las medidas obtenidas utilizando las dos técnicas mencionadas y realizando la deteccion
mediante un algoritmo clasificador, tanto en condiciones donde se disminuyen las perturbaciones acus-
ticas de estos registros como en aquellas donde permanecen este tipo de perturbaciones.
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The aim of this work is to present some arguments that during the last years have generated interest
in the development of digital phonocardiography research, for supporting the diagnosis of heart murmurs.
In addition, a methodology for the detection of heart murmurs caused by valvulopathies by means of
computerized phonographic register analysis is exposed, using specifically acoustic algorhythms
analysis and non-linear dynamic techniques. The separation between normal (heart sounds) and
pathologic (murmurs) is compared through the measurements obtained by the already mentioned
techniques and making the detection by means of a classifying algorhythm both in conditions where
these acoustic perturbations are diminished as in those where these kind of perturbations remain.
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Introduccion

El desarrollo de la tecnologia en electromedicina
para el apoyo del diagnéstico cardiaco en las Gltimas
décadas, ha permitido la evolucién y produccién de
modernas herramientas para la defeccién y caracteri-
zacién de soplos cardiacos, entre las que se encuentran
la ecocardiografia y el cateterismo cardiaco. Sin em-
bargo, los procedimientos que involucran la aplicacién
de estas herramientas son demasiado costosos y con-
finados exclusivamente a instituciones hospitalarias de
alto nivel, ubicadas en las grandes ciudades y ausentes
en la mayoria de los centros de asistencia médica
primaria. Es asi como la auscultacién cardiaca con el
estetoscopio convencional, sigue siendo uno de los
procedimientos de examen clinico més importantes, asi
como un método de tamizaje de bajo costo que provee
informacién valiosa para el diagnéstico cardiaco (1).
Por esta razén, aln es importante promover la ense-
fanza para el desarrollo de las habilidades diagnésticas
mediante la auscultacién cardiaca. Entre estos motivos,
se encuentra la buena relacién costo-efectividad de la
auscultacién, su posibilidad de hacer observaciones
seriadas a bajo costo, y la deteccién inmediata de
hallazgos fundamentales. No obstante, el cardcter
subjetivo de los diagnésticos obtenidos durante la
auscultacién, causado por la dependencia en el entre-
namiento y la habilidad del especialista que realiza el
examen, junto con la carencia, en algunos casos, de
documentacién objetiva que permita constatar los ha-
llazgos auscultatorios encontrados en el paciente, ain
conlleva un declive en su prdctica, teniendo que recurrir
a procedimientos mds complejos y costosos para con-
firmar los hallazgos, representados en la ecografia y el
cateterismo cardiaco, que en muchas ocasiones resul-
tan ser innecesarios.

Adicionalmente, la respuesta en frecuencia de los
estetoscopios convencionales disponibles en el merca-
do, es muy limitada (2-4), ya que sélo facilitan la
deteccién de los sonidos cardiacos con frecuencias
comprendidas entre los 16 y los 1.000 Hz, omitiendo
aquellos fenémenos que se ubican por fuera de este
rango y que podrian considerarse como informacién
suplementaria para el apoyo en el diagnéstico de soplos
y ruidos cardiacos.

Ante estos inconvenientes, se encuentra la posibilidad
de registrar en medios digitales los sonidos cardiacos,
generando datos de fonocardiografia digital, que pue-
den ser almacenados en archivos de audioy procesados
mediante algoritmos computacionales (1, 3, 5, 6),
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solucionando asi una de las dificultades de la
fonocardiografia en papel de mediados del siglo XX, cuya
esfructura no permitia almacenar los sonidos cardiacos. Es
asi como en los Gltimos anos, el andlisis de registros
fonocardiogréficos digitales ha generado una expeciativa
especial con respecto a la auscultacién con el estetoscopio
convencional debido a los siguientes factores:

- La confiabilidad del diagnéstico puede ser mayor
si se considera, por ejemplo, que los soplos de muy
bajas frecuencias pueden ser detectados facilmente
mediante representaciones en frecuencia de los registros
fonocardiogrdficos digitales.

- Laposibilidad de almacenarlos sonidos cardiacos
en medios computacionales, se convierte en un comple-
mento de la historia clinica, pudiendo reproducirse y
procesarse con algoritmos computacionales en tiempo
real o en instantes posteriores a su adquisicién.

- Los registros de fonocardiografia digital pueden
enviarse como archivos adjunfos a fravés de correo
electrénico a un especialista, quien puede tener acceso
a medios computacionales para escucharlos y
visualizarlos. Este aspecto se debe tener en cuenta
como una herramienta valiosa para la educacién
médica, no sélo por la posibilidad de manipulacién de
los registros, sino como base de datos para documen-
tar los hallazgos auscultatorios de patologias especifi-
cas (7), demostrandose su utilidad en el mejoramiento
del proceso académico para la comprensién de los
sonidos cardiacos y el desarrollo de habilidades en la
interpretacién de los mismos por parte de los estudian-
tes de medicina.

- De esta manera, la fonocardiografia digital, jun-
fo con aplicaciones propias del procesamiento digital de
senales biomédicas orientadas al andlisis y modelamiento
matemdatico de registros fonocardiogrdficos digitales, se
convierte en un apoyo tecnolbégico para aclarar
imprecisiones y sesgos derivados de la auscultacion
convencional, permitiendo recuperar lafonocardiografia
como un procedimiento vdlido e importante de apoyo
diagnéstico en la evaluacién de pacientes con enferme-
dad cardiaca, y perfilando la fonocardiografia digital
como una técnica de diagnéstico no invasiva, econémi-
ca, versdtil y de fécil adquisicién.

En el siguiente trabajo, se describe un par de aplica-
ciones de este proceso, basadas en andlisis acUstico y
técnicas de dindmica no lineal para la deteccion de
soplos cardiacos.
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Conceptos basicos

Caracterizacion

La caracterizaciéon de registros fonocardiogréficos
digitales, y en general de cualquier tipo de senal
biomédica, consiste en el clculo de medidas que ofre-
cen facilidades en la interpretacién clinica, generdndose
una representacién compuesta de atributos con utilidad
clinica, que permiten establecer mérgenes de separacién
entre clases normal y patolégica. La integracion del
conjunto de caracteristicas, con y sin sentido clinico,
permite construirel espacio completo de representacién.

Andlisis mediante técnicas de dinamica no lineal

Generalmente, los sistemas biolégicos, entre los que se
encuentra el sistema cardiaco, son de naturaleza no lineal.
La definicién de los sistemas dindmicos no lineales se
establece como aquellos cuya respuesta ante un estimulo
dadoen algin instante de tiempo, no se produce de forma
proporcional a su respectiva excitacién de entrada. En
cierfas circunstancias, la respuesta de un sistema no lineal
presenta una notable sensibilidad a las condiciones inicia-
les, lo que se conoce como estado de caos, produciendo
un comportamiento impredecible a largo plazo si no se
conocen de manera precisa las condiciones iniciales del
sistema, pese a que cuyo modelo sea deterministico (8).

Entre las medidas basadas en técnicas de dindmica
no lineal se encuentran:

Dimension de correlacion (D,): el célculo de esta
medida requiere que el conjunto de datos sea reconstrui-
doen un espacio vectorial, donde se representa en forma
de trayectorias cuya evolucién genera una estructura
fractal conocida como atractor (Figuras 1y 2), que puede
ser analizada mediante la obtencién de su dimensién
geométrica.

Entropia de Kolmogorov (K,): es una medida que
cuantifica la incertidumbre presente en un conjunto de
datos debido a su cantidad de informacién. Es posible
interpretar la entropia como el grado de informacién
proporcionada al observar los datos analizados. Entre
mayorsea la incertidumbre en la observaciéon del conjun-
to de datos, mayor es su valor de entropia.

Maximo exponente de Lyapunov (A,): una de las
principales caracteristicas de los sistemas no lineales es su
carécter impredecible en periodos de tiempo prolonga-
dos, como consecuencia de la inherente inestabilidad de
las soluciones y de la dependencia de sus condiciones
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Figura 1. Ciclo cardiaco de una fonocardiografia digital normal con
su atractor.

Figura 2. Ciclo cardiaco de una fonocardiografia digital patolégica
con su atfractor.

iniciales. Al igual que la dimensién de correlacién, el
mdximo exponente de Lyapunov se obtiene a partir de
la reconstruccién del registro en un espacio vectorial,
permitiendo obtener una medida abstracta de la sepa-
racién de las trayectorias a medida que evolucionan
temporalmente.

Exponente de Hurst (H): consiste en una medida
para establecer situaciones de memoria a largo plazo
ensistemas no lineales, cuyos valores pueden encontrar-
se en un rango entre Oy 1. Si el valor del exponente de
Hurstse ubicaentre 0y 0,5, se afirma que lastendencias
presentes del conjunto de datfos serdn inversas en el
futuro, mientras que para valores entre 0,5 y 1, las
tendencias de los datos permanecerdn en el futuro.

Complejidad de Lempel-Ziv (LZ): permite estimar
qué tan compleja o irregular es una serie de tiempo. En
este sentido, un proceso aleatorio tiene la mdéxima
complejidad posible. En otras palabras, es una estima-
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cién de la complejidad algoritmica que tendria que
presentar una simulacién computacional capaz de re-
presentar fielmente el fenémeno. Los valores posibles se
mueven en un rango enfre Oy 1, donde 1 representa un
comportamiento aleatorio, mientras que O establece
que el sistema es perfectamente predecible.

Analisis acustico

El andlisis acustico se realiza con el fin de incluir en
el estudio la caracterizacién de las sefales aplicando
algunos algoritmos computacionales disefados pre-
viamente para el andlisis de sefiales de voz en investi-
gaciones del GC&PDS. Mediante este procedimiento
se verifica si los algoritmos en mencién también tienen
la capacidad de detectar soplos cardiacos, ya que al
igual que las senales de voz, los registros
fonocardiogréficos digitales ftambién son de naturale-
za sonora. El andlisis aclstico se realiza mediante
caracteristicas acisticas y de representacién, donde las
del primer tipo son cualitativas y poseen un sentido
fisico, mientras que la del segundo tipo poseen un
sentido matemdtico (7).

Las siguientes son medidas correspondientes a las
caracteristicas acUsticas:

Pitch: también conocida como frecuencia funda-
mental, se define como la frecuencia de referencia que
corresponde a un tono sinusoidal y produce la misma
sensacién de altura que la sefal analizada.

Jitter: corresponde a la medida de perturbacién de
la frecuencia, definiéndose como la variaciéon de la
frecuencia fundamental durante el latido. De esta mane-
ra se mide la diferencia de un perfodo dado de su
periodo consecutivo, mas no cudnto difiere un periodo
fundamental de otro posterior, siendo el Jitter una medi-
da de la variabilidad de la frecuencia, periodo a
periodo, sin tener en cuenta los cambios voluntarios de
la frecuencia fundamental.

Rango fonatorio: representa el rango entre las fre-
cuencias fundamentales minima y méxima.

Cociente de perturbaciéon de tono: representa la
variabilidad perfodo a periodo.

Error de prediccién normal: es una caracteristica
para estimar el nivel de ruido calculando la energia
normalizada de la senal residual, expresada como la
proporcién de la media geométrica del modelo de
espectro y su media aritmética (en el procesamiento
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digital de sefales, el ruido corresponde a aquellas
componentes de frecuencia que no contienen informa-
cién de inferés).

Excitacion glotica al ruido: estimacién del ruido
relacionado con una excitacién sincrénica en las diferen-
tes bandas de frecuencia. El ruido turbulento generado
durante la contraccién ventricular, conlleva una excita-
cién no correlacionada.

Relacion armonica al ruido: existen desérdenes
variados en una senal de audio, a los que se les puede
asociar la presencia de ruido aditivo en la respectiva
onda acUstica. Los algoritmos de relacién arménica al
ruido permiten estimar la cantidad de ruido aditivo
presente en las sefales acUsticas.

Energia de los segmentos: se calcula como la
diferencia entre la energia de la emisién del latido
menos la energia del ruido ambiente.

Menor cuadrado de peso recursivo: es la estima-
cién de las variaciones de pardmetros en tiempo y
frecuencia para una senal de audio.

Densidad de cruces por cero: se refiere a la
cantidad de cruces por cero de la sefal analizada.

En cuanto al célculo de las caracteristicas de repre-
sentacién, se encuentran las siguientes medidas:

Cepstrum: se define como la transformada de Fourier
(una especie de representacién en frecuencia de sefales)
del logaritmo del espectro, usado para determinar
periodicidades en el especiro de la senal.

Coeficientes cepstrum sobre la escala de fre-
cuencia MEL: se definen como el cepstrum real de una
senal de tiempo corto ventaneada, que se deriva de la
transformada de Fourier de la sefial. Se usa una escala
de frecuencia no lineal para aproximar el comporta-
miento del sistema auditivo.

Prediccion lineal: la idea del andlisis de prediccién
lineal, es que una muestra de audio en el tiempo puede
aproximarse como una combinacién lineal de las mues-
tras de audio anteriores.

Coeficientes de prediccion lineal: éstos permiten la
reconstruccién del filtro inverso de la sefal, usado para
eliminar los efectos de los ruidos generados por los
tejidos circundantes al corazén y resaltar la funcién de
excitacion.
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Transformada wavelet: es una forma de célculo
de coeficientes o caracteristicas abstractas, repre-
senfadas numéricamente y que son Utiles para el
andlisis de sefales en el dominio tiempo—frecuencia.
Se realiza al descomponer la sefal en varios compo-
nentes de frecuencia hasta determinar las mejores
condiciones para la reconstruccién de las senales
analizadas.

Marco experimental

A continuacién se describe el procedimiento median-
te el cual se desarrollé el estudio.

Obtencion de la base de datos de los registros
fonocardiograficos digitales

La base de datos con la que se realiza el trabajo estd
conformada por registros de fonocardiografia digital
tomados a sujetos normales y a pacientes con presen-
cia de soplos cardiacos causados por valvulopatias
cardiacas.

Los registros normales se adquieren tomando 44
muestras con un estetoscopio electréonico marca
WelchAllyn modelo Meditrén. El grupo de personas
que colaboraron en la adquisicién de sus registros
fonocardiogréficos, digitales estd conformado por
estudiantes de la Facultad de Ciencias para la Salud
de la Universidad de Caldas y por empleados del
Hospital Infantil Universitario «<Rafael Henao Toro» de
la ciudad de Manizales. La toma de los registros se
realiza sin limitaciones de edad y género de las
personas que colaboraron en este procedimiento,
siempre y cuando se haya verificado su mayoria de
edad. El punto anatémico sobre el cual se tomaron los
registros corresponde al foco mitral, en fase de apnea
post-espiratoria, cada uno con una duracién de 8
segundos y con los sujetos en posicién dectbito dor-
sal. Todos los registros normales se adquieren dentro
de la cabina actstica del Hospital Infantil Universita-
rio «Rafael Henao Toro», después de haber valorado
a los sujetos mediante un chequeo médico para
comprobar sus estados de normalidad auscultatoria e
indicarles el propésito del estudio.

Los registros patolégicos hacen parte de la base de
datos del Helsinki University of Technology, compuestos
por 49 registros. A diferencia de los adquiridos de los
sujetos normales, notienen la sefal electrocardiogrdfica
de forma simulténea.
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Reduccion de perturbaciones acusticas

Lareduccién de perturbaciones acsticas en los regis-
tros fonocardiogréficos digitales, se realiza aplicando la
técnica de denoising mediante el uso de latransformada
wavelet. El algoritmo implementado para este propésito
fue evaluado por un grupo de médicos experfos en
semiologia, quienes al escuchar los registros determina-
ron su calidad sonora resultante (9).

Segmentacion

En el procesamiento digital de sefales biomédicas, la
segmentacién es un procedimiento mediante el cual se
extraen las ondas o segmentos de onda de la seial para
realizar su respectivo andlisis. En este trabajo, los regis-
tros de fonocardiografia digital fueron segmentados en
ciclos cardiacos de forma automdtica. Sin embargo, en
algunos casos, especialmente en los registros con pre-
sencia de soplos, el proceso automatizado de segmen-
tacién se dificulta por el cambio en la morfologia de las
ondas, motivo por el cual la segmentacién de los ciclos
cardiacos, se realiza de forma manual (10).

Caracterizacion

En la etapa de caracterizacién se aplican las medidas
basadas en el andlisis acisticoy de técnicas de dindmica
no lineal descritas anteriormente sobre los ciclos cardiacos
de menor desviacién estdndar, antes segmentados en
cada uno de los registros fonocardiogrdficos digitales,
tanto normales como patolégicos (11).

Clasificacion

La clasificacién consiste en evaluar el poder discrimi-
nante de los coeficientes o caracteristicas extraidas me-
diante un algoritmo computacional que determina la
clase ala que pertenecen (normal o patolégica), prove-
nientes del andlisis acUstico y con técnicas de dindmica
no lineal, con y sin aplicacién de denoising. En el caso
del andlisis acistico, se obtiene un conjunto muy amplio
de medidas, en donde es posible que algunas de ellas
sean redundantesy dificulten el frabajo de los algoritmos
clasificadores, por lo que deben ser sometidas a un
proceso conocido como seleccién efectiva de caracterfs-
ticas, con elfin de retirar del andlisis aquellos coeficientes
redundantes. La seleccion efectiva de caracteristicas no
se aplica sobre las medidas basadas en técnicas de
dindmica no lineal, debido a la cantidad reducida de
coeficientes que se obtienen en el andlisis de cada
registro (12).
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Resultados

Resultados del analisis con técnicas de dinamica no lineal

Las figuras 3 y 4 muestran los valores de la dimensién
de correlaciéon para cada uno de los ciclos de
fonocardiografia digital analizados, indicando que la
complejidad de los atractores correspondientes a los
registros normales, representada en el valor de la dimen-
sién fractal, es mayor que la de los registros patolégicos.

Las figuras 5 y 6 muestran los valores de la entropia
de Kolmogorov. Aligual que en el caso de la dimensién
de correlacién, la aplicacién del denoising facilita la
separacién enfre clases. Este resultado indica que la
incertidumbre debida a la cantidad de informacién es
mayor en los registros normales que en los patolégicos.

Las figuras 7 y 8 muestran los promedios de la
estimaciéon del méximo exponente de Lyapunov, indi-
cando que los registros patolégicos son menos imprede-
cibles que los normales.

Las figuras 9 y 10 muestran los valores del exponente
de Hurst. Este es un célculo de bajo costo computacional,
pero no proporciona separaciéon entre las clases. Sin
embargo, se puede deducir a partir de los valores
mayores a 0,5, que las senales correspondientes a
registros fonocardiogrdficos digitales son predecibles a
largo plazo.
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Figura 10. Exponentes de Hurst para registros con denoising.

Las figuras 11 y 12 muestran los valores de la
complejidad de Lempel-Ziv, indicando que la comple-
iidad algoritmica para simular el comportamiento de un
registro fonocardiografico digital patolégico, es mayor
que la de un registro normal. Al igual que el célculo del
exponente de Hurst, la complejidad de Lempel-Ziv
también requiere de un bajo costo computacional y
proporciona una buena separacién entre clases, por lo
que resulta ser una medida mds eficiente que la dimen-
sién de correlacién, la entropia de Kolmogorov y el
mdéximo exponente de Lyapunov.

El andlisis indica que la atenuacién de perturbaciones
acusticas mediante la aplicacién del denoising, mejora
las condiciones de separacién entre las clases normal y
patolégica, especialmente en el calculo de la dimensién
de correlacién y la entropia de Kolmogorov, con excep-
cién en la estimacién del exponente de Hurst.

Resultados con analisis acustico

La etapa de la seleccién efectiva de caracteristicas, a
partir de las medidas obtenidas con el andlisis acistico
sobre los registros fonocardiogrdficos digitales procesa-
dos con el algoritmo de denoising, permite obtener
solamente una caracteristica discriminante que corres-
ponde al coeficiente de variacién de la relacién armé-
nica al ruido (Figuras 9 y 10). Este hecho indica que las
caracteristicas de representacién matemdtica no son
adecuadas para establecer criterios de separacién entre
clases normal y patolégica en registros de
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Figura 11. Complejidad de Lempel-Ziv para registros sin denoising.
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Figura 12. Complejidad de Lempel-Ziv para registros con denoising.

fonocardiografia digital. No obstante, el resultado mues-
tfra que las frecuencias correspondientes a los soplos,
causados por el flujo turbulento de sangre en presencia
de valvulopatias cardiacas, tiene caracteristicas de ruido
aditivo.

Al realizar el andlisis acUstico sin la aplicacién previa
del denoising, las caracteristicas resultantes del proceso
de seleccién efectiva de caracteristicas son las siguientes:
frecuencia central, coeficiente de variacién de la relacién
arménica al ruido, nimero de cruces por cero, maximo
de la prediccién lineal y coeficiente central en la escala
de MEL de tipo 11. Nuevamente, se observa que estas
medidas corresponden al grupo de caracteristicas acUs-
ticas, es decir, que cuando no se aplica denoising antes
de realizar el andlisis acUstico, las caracteristicas de
representacién matemdtica tampoco son adecuadas
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para la clasificacién. De ofro lado, a pesar de que una
de las caracteristicas seleccionada también fue el coefi-
ciente de variacién de la relacién arménica al ruido, la
separacién enfre las clases se pierde a causa de no
aplicar el denoising en los ciclos de los registros
fonocardiogrdficos digitales (Figuras 13 y 14).

Resultados de clasificacion

La tabla 1 muestra los porcentajes en la precisién de
clasificacién segin los métodos utilizados en la caracte-
rizacién: andlisis acUstico y andlisis mediante técnicas de
dindmica no lineal, donde estas Gltimas generan los
mayores porcentajes correspondientes a la precision de
clasificacién.
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Figura 13. Relacién arménica al ruido para registros sin denoising.
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Figura 14. Relacién arménica al ruido para registros con denoising.
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Tabla 1
PORCENTAJES DE PRECISION DE CLASIFICACION

Precisién de
clasificacion

Caracteristicas acUsticas Con denoising 98,78%

Sin denoising 86,25%
Caracteristicas mediante Con denoising 99,90%
técnicas de dindmica no Sin denoising 97,56%

lineal

Conclusiones

El andlisis por técnicas de dindmica no lineal en
registros fonocardiogréficos digitales, permite diferenciar
entre estados normales y patolégicos correspondientes a
la presencia de soplos causados por valvulopatias
cardiacas, con una mayor precisién de clasificacién que
en el caso del andlisis actstico (Tabla 1). Sin embargo,
se sabe que son métodos de alto costo computacional
y complejidad de manejo matemdtico, lo que repre-
senta cierta desventaja en su aplicacién. Las medidas
de andlisis actstico, especificamente las caracteristicas
acusticas que estiman la cantidad de ruido aditivo en
los registros fonocardiogréficos digitales, son Utiles
para diferenciar entre sefales normales y con presencia
de soplos, mientras que las caracteristicas de represen-
tacién no son adecuadas para tal efecto por no
presentarindicios de separacién entre clases. La venta-
ja en la aplicacién de este andlisis radica en que el
costo computacional es menor con respecto al reque-
rido por las medidas por técnicas de dindmica no
lineal.

La atenuacién de perturbaciones acUsticas con la
técnica de denoising implementada en este trabajo,
mejora las condiciones de perceptibilidad auditiva de
los registros fonocardiogréficos digitales. Su valor se
encuentra en el punto de vista semiolégico, ya que se
atendan componentes acUsticos que no corresponden
ainformacién clinica, sin deteriorar las caracteristicas
auditivas de los sonidos cardiacos, el cual es un tipo
de andlisis que no se encuentra descrito en la literatu-
ra. Adicionalmente, el denoising aplicado a los regjis-
tros de fonocardiografia digital incrementa la separa-
cién de las clases, tanto en el andlisis acUstico como
en la aplicacién de técnicas de dindmica no lineal,
permitiendo obtener precisiones de clasificacién ma-
yores al 98%. El acceso a bases de datos de registros
fonocardiogréficos digitales acondicionados para el
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entrenamiento de sistemas automatizados no es sufi-
ciente, por lo que el tfrabajo exigié la creacién de una
base de registros normales propia. Aunque también
se encontraron bases de datos de acceso libre en
Internet, éstas no estaban lo suficientemente comenta-
das.

En sintesis, la metodologia implementada para la
deteccién de estados funcionales en registros
fonocardiogrdficos digitales, es efectiva para la detec-
cién de soplos cardiacos, y presenta un alto poder
discriminante entre estas clases de acuerdo con la
capacidad de las medidas aplicadas para establecer
mdrgenes de separacién entre casos normales y pato-
l6gicos.
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