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Resumen
Se describe un sistema de inferencias borrosas que asiste en el diagnóstico de riesgo de
aterogénesis, a partir del análisis de muestras de plasma humano. El sistema utiliza por

primera vez la proteína transferidora de ésteres de colesterol (CETP), además de las
concentraciones en plasma de colesterol total, lipoproteínas de baja densidad y el índice 
aterogénico para proponer un método de diagnóstico no intrusivo que auxilia en la

detección temprana de riesgo de aterogénesis a un costo razonable.

Descriptores:  Diagnóstico clínico asistido por computadora, CETP, LDL, IA, colesterol,

lógica borrosa, sistemas expertos.

Abstract
A fuzzy sys tem based on hu man plasma anal y sis to as sist in the di ag no sis of atherogenesis risk is de -
scribed. The sys tem in tro duces a new fac tor, the cho les terol es ter trans fer pro tein, that to gether with
con cen tra tions of to tal cho les terol, low den sity lipoproteins and the atherogenic in dex, allows to pro pose 

a non-intrusive di ag nos tic method that is very help ful in low cost early de tec tion of atherogenesis risk.

Key words:  Com puter aided clin i cal di ag no sis, CETP, LDL, IA, cho les terol, fuzzy logic, ex pert
sys tems.

Introducción

La lógica borrosa y la medicina tienen en común el
manejo de información con un cierto nivel de in-
certidumbre. Si bien es cierto que el profesional
médico debe basar una gran parte de sus diag-
nósticos en resultados de análisis cuantitativos,
también lo es el hecho de que parte de sus
diagnósticos están basados en decisiones que
tienen que ver con la experiencia e intuición pro-
pias del experto, características cuya naturaleza es 
subjetiva.

Otro punto de convergencia entre la medicina y 
la lógica borrosa, es la forma de establecer un
razonamiento basado en conocimiento. En ambos
casos, a través de datos –los síntomas que un

paciente muestra o los resultados de análisis– y de 
un conjunto de reglas relacionadas con ese cono-
cimiento, se busca establecer un diagnóstico. A
partir de este último, se prescribe un tratamiento
que permita corregir desbalances y conseguir que
un paciente vuelva a una situación de equilibrio
deseable. En la mayoría de los casos, tanto en la
medicina como en la lógica borrosa, esto se logra
sin un conocimiento total y exacto del funcio-
namiento de los diferentes sistemas bajo análisis.

La incursión de la lógica borrosa en la medicina
surge poco después del establecimiento de aqué-
lla como campo de conocimiento, para consti-
tuirse, junto con las redes neurales, los algoritmos
genéticos, los sistemas bayesianos, etcétera, así
como híbridos de todos ellos, en herramientas que 



conformarían los primeros sistemas expertos de
tipo médico (Hudson y Cohen, 1994). Estos
sistemas comenzaron por asistir al profesional en
la valoración de síntomas exhibidos por el pa-
ciente (Tseng y Teo, 1994; Nguyen et al., 2001).
Posteriormente, la lógica borrosa, en unión con
otras técnicas, se ha extendido al análisis y re-
conocimiento de patrones en imágenes utilizadas
en diagnóstico, tema en donde resulta extensa la
literatura (Udupa et al ., 1997, Choi y Krishna-
puramm, 1995, por citar algunos ejemplos). Sin
embargo, el número de trabajos en donde se uti-
lizan conceptos borrosos para asistir al diagnós-
tico con base en análisis clínicos es más reducido
(Gorzalczany y McLeish, 1992).

En este trabajo se presenta un sistema borroso
basado en reglas para determinar el estado de
riesgo de aterogénesis, o desarrollo de ateros-
clerosis, en sujetos a los que se les ha practicado
análisis clínico sanguíneo. Existe un trabajo con
objetivo similar (Sidaoui y Pacheco, 1999), que
realiza un reconocimiento de patrones en imá-
genes obtenidas mediante catéteres introducidos
en arterias. Aún cuando el uso de la metodología
propuesta en dicho artículo produce buenos re-
sultados en el diagnóstico, dada la naturaleza inva- 
siva del procedimiento, sólo resulta útil en casos
en donde el daño ya es irreversible.

El método propuesto, plantea el uso de análisis 
de plasma como base para elaborar el diagnóstico, 
ya que este tipo de análisis es de uso más fre-
cuente por su relativo bajo costo y su carácter no
invasivo. Estos análisis pueden proporcionar in-
formación acerca de los compuestos que circulan
en el torrente sanguíneo, con la que es posible
obtener diagnósticos tempranos.

El sistema borroso aquí expuesto utiliza por
primera vez los resultados de una investigación
realizada en el Instituto de Fisiología Celular (IFC)
de la UNAM, en donde se ha desarrollado y
validado un método de diagnóstico de riesgo de
aterogénesis con base en la cantidad de Proteína
Transferidora de Ésteres de Colesterol (CETP) pre-
sente en plasma. El propósito de dicha investi-
gación es facilitar la detección temprana de su-
jetos con riesgo de aterogénesis, además de
reducir tanto el tiempo como el costo de dicho

diagnóstico. Este método ha sido registrado y su
patente se encuentra en proceso en las oficinas
Mexicana, Estadounidense, Canadiense y de la
Comunidad Europea (Alonso y Mas-Oliva, 2002).

Un sistema basado en la inclusión de la CETP
para la formulación de diagnósticos tempranos de
riesgo de aterogénesis no ha sido reportado
anteriormente. Es importante mencionar que los
resultados reportados en este artículo están ba-
sados en una amplia investigación clínica. El sis-
tema se desarrolló con dos propósitos funda-
mentales: 

1) Corroborar o modificar, con una metodología 
alternativa, los resultados obtenidos por medios
convencionales de inferencia y 

2) Proporcionar a los investigadores y médicos
usuarios de la metodología una herramienta de
fácil uso para poder calibrar cambios o realizar adi- 
ciones en un futuro a este sistema diagnóstico o
alguno similar.

Este trabajo no es una aportación a la teoría de
sistemas difusos. Se trata de un trabajo multidisci-
plinario que intenta combinar metodologías de
disciplinas distintas para desarrollar un sistema de
diagnóstico que apoye a los profesionales de la
medicina que desde la investigación o práctica
clínica se enfrentan a los padecimientos de ate-
rogénesis en números crecientes.

Para la exposición de este trabajo, la Sección 2
trata del método de diagnóstico desarrollado en el
IFC y describe las variables que éste involucra; el
diagnóstico se transforma en el sistema de infe-
rencias borrosas de que trata este artículo y cuyo
diseño se aborda en la Sección 3. En la Sección 4
se muestran algunos resultados obtenidos de su-
jetos a los que se les ha practicado análisis san-
guíneo. Por último, se presentan conclusiones
surgidas de este trabajo.

Generalidades del diagnóstico de
riesgo de aterogénesis

La aterogénesis es un proceso de formación de
placas, principalmente de lípidos, en las paredes
arteriales, que conduce al estrechamiento del
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diámetro interior o luz de estos vasos sanguíneos.
Las consecuencias que este fenómeno produce
van desde el aumento de la tensión arterial hasta
el desarrollo de condiciones que ocasionan gan-
grena, embolia o infarto del miocardio, padeci-
mientos ocasionados por la obstrucción del paso
de sangre hacia miembros inferiores, cerebro o
corazón y que muchas veces provocan la muerte.

Actualmente, la manera más común de esta-
blecer un diagnóstico médico de esta enfermedad
es mediante lineamientos que dependen, tanto de
los niveles de lípidos como de la presencia o
ausencia de enfermedad cardiovascular (ECV) es-
tablecida, así como de otros factores de riesgo
coronario. Dichos factores indican la exposición
del individuo a circunstancias que pueden favo-
recer el riesgo de aterogénesis. Para establecer si
existe exposición del paciente a factores de riesgo
de enfermedad coronaria, se realizan además, in-
terrogatorios dirigidos, exploración, determinación
del perfil de lípidos, electrocardiograma y radio-
grafía de tórax (Alonso, 2003). Toda esta infor-
mación completa un conjunto de datos que el
médico debe tomar en cuenta y analizar para
establecer diagnósticos y prescripciones.

Para el análisis de lípidos sanguíneos, existe un
criterio ampliamente aceptado que mide las con-
centraciones en plasma de Colesterol Total (CT),
de Lipoproteínas de Baja Densidad (LDL) y el
Índice Aterogénico (IA), siendo éste calculado
mediante el cociente IA = HDL/CT). En la tabla 1

se enlistan los rangos de estas variables rela-
cionados con el diagnóstico de riesgo de ate-
rogénesis.

Alonso et al. (2003) han encontrado que, además
de estas variables, la Proteína Transferidora de
Ésteres de Colesterol (CETP) juega un papel muy
importante en la precisión y facilidad de estable-
cimiento del diagnóstico de aterogénesis y afirman
que debe ser incluida para llevarlo a cabo. Los
autores citan cuatro categorías para el nivel de CETP
plasmática, las cuales se muestran en la tabla 2.

En dicha tabla, la categoría sobreexpresión agrupa
valores relacionados con CT y  LDL, cuyas can-
tidades, más allá de valores considerados de Alto
Riesgo, vuelven a caer en clasificaciones deseable o
limítrofe . Alonso (2003), relaciona este hecho con la 
posibilidad de una deficiencia en la actividad de
CETP, que estimula la sobreexpresión de dicha
proteína. Es importante recalcar que las tablas 1 y
2 se basan en estudios de análisis clínicos para
una población de pacientes mexicanos.

Conociendo las concentraciones de cada una de
estas cuatro variables, es posible establecer en lo
químico un diagnóstico del estado de riesgo de
aterogénesis, el cual, combinado con otro tipo de
datos como los arriba mencionados, permite al
profesional establecer recomendaciones al paciente. 

Generalmente, el médico decide si el paciente
se encuentra en un riesgo calificado como nulo,
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Tabla 1. Intervalos clínicos de C T,  LDL e IA  para el diagnóstico de aterogésis

Deseable Limítrofe Alto Riesgo

CT
mg
dl





 < 200 200 – 239 > 240

LDL
mg
dl







< 130 130 – 160 > 160

IA ≤  4.2 > 4.2

Tabla 2: Categorías de riesgo de aterogénesis para CETP
g

ml
µ





Deseable Limítrofe Alto Riesgo Sobreexpresión

CETP < 0.8 0.8 – 1.8 1.8 – 6.0 >6.0



bajo o alto, a través de su conocimiento, el cual
puede ser esquematizado mediante reglas de la
forma:

          

siCT esCTdeseable y
LDLes LDLdeseabley

IA es IAdeseable y
CETPes CETPdeseable

entonces RIESGOes Sin Riesgo

             (1)

Puede observarse que las cuatro variables
clínicas están incluidas en una parte antecedente de
la regla (1) y están relacionadas con una única
variable de interés, RIESGO, que forma la parte
consecuente de dicha regla. Esta última variable es 
el diagnóstico obtenido del procesamiento de las
cantidades involucradas en la parte antecedente, a 
través del conocimiento del experto médico.

Diseño del sistema de inferencias
borrosas

Para emular el conocimiento experto expuesto en
la sección anterior, se difunden1  las variables que
formarán parte del antecedente de las reglas de
inferencia: CT, LDL, CETP e IA. Por otro lado, la
parte consecuente constará en este diseño de una
sola variable, riesgo (R), a la cual se asignará un
valor entre 0 y 100 para calificar el estado de riesgo 
de desarrollar aterogénesis en un paciente cual-
quiera dados sus CT, LDL, CETP e IA.

Para cada una de estas variables se definen, a
continuación, las siguientes funciones de perte-
nencia a los conjuntos borrosos:

        µ
CTdesea ble

CT
CT

CT
CT( )=

−
−

<
≤ ≤

1
240
240 200

0

200
200 24

si
si 0

240si CT >









         (2a)

        µCTaltor iesgo CT
CT

CT
CT( ) =

−
−

<
≤ ≤

0
200

240 200
1

200
200

si
si 240

240si CT >









       (2b)

Para 75 ≤ CT ≤ 600

        µL DLdesea ble LDL
LDL

LDL
L( ) =

−
−

<
≤

1
160
160 130

0

130
130

si
si DL

LDL
≤

>









160
160si

       (3a)

       µL DLalto ri esgo LDL
LDL

LDL
( ) =

−
−

<
0

130
160 130

1

130
130

si
si ≤ ≤

>









L DL

LDL

160

160si

       (3b)

Para 50 ≤ LDL≤ 250

        µ .C ETPdes CETP
CETP CETP

C( )
.

. .

.
.=

−
−

<
≤

1
18

18 08
0

08
08

si
s i ETP

CETP

≤

>









18

18

.

.si

      (4a)

 µCETP al to r CETP

CETP
CETP

. ( )

.
.

. .
.

=

<
−

−
≤

0 08
08

18 08
08

si

si CETP

CETP
CE TP

CETP

≤

≤ ≤
−

−
≤ ≤

18

1 18 6 0
65

6 5 6 0
60 6

.

. .
.

. .
.

si

si .5
0 si CETP>6.5















        (4b)

     µ .CET Ps CETP
CETP

CETP

expr. ( )
.

. .

.

.=
−

−

<0
6 0

6 5 60
1

6 0

6

s i

si 0 65
6 5

≤ ≤
>









CETP
CETP

.
.si

     (4c)

Para 0.0 ≤ CETP ≤ 10.0

            µ I Adeseabl e IA
IA

IA( )
.
.

.=
−
−

<
84
8 4 0

8 4si                (5a)

             µIAal to riesgo IA
IA

IA
IA

( ) . .
.

=
−
− ≤

>







0
8 4 0 84

1 84
si
si

                  (5b)

Para 0.0 ≤ IA ≤ 16.0

                   µ NoObse rvado R R( ) = = −1 2si               (6a)

             µS in riesgo R
R

R

R
( ) =

−
−

≤

>







20
20 0

20

0 20

si

si
               (6b)
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1  Difundir denota la conversión de una cantidad real en una
borrosa.



         µBajoRie sgo R

R
R

R( )

0 20
20

35 20
0 5

50
50 35

si

si 2 R 3

si

<
−
−

≤ ≤

−
− 35 R 50

si R 50
≤ ≤

>












0

             (6c)

      µ Al toRiesgo R
R

R( ) =
<

−
− ≤ ≤







0 50
50

100 50

si

si 50 R 100
         (6d)

Para 0 ≤ R ≤ 100

Los valores µLDLd eseab le LDL( ), o µI Alto riesgo IA( ), por
ejemplo, indican un valor de pertenencia a los
conjuntos borrosos asociados a las variables
lingüísticas LDL e IA, en este caso. La forma de
estas funciones de pertenencia se muestra en la

figura 1. Nótese que los nombres asociados a ellas
sugieren lingüísticamente los conceptos médicos
asociados a dichas variables.

Por otra parte, las funciones de pertenencia en
que se encuentra dividido el consecuente R  dan a
su vez, idea de la forma de calificar el riesgo de
desarrollar aterogénesis (Figura 2). Debido a que
ciertas combinaciones de las variables antece-
dentes corresponden a situaciones contradictorias 
en la vida real (no es posible, por ejemplo, que un
sujeto exhiba al mismo tiempo un CT muy alto
junto a cifras de LDL muy bajas) fue necesario
definir el valor borroso NoObservado, el cual dirige al 
riesgo a un valor  de R = –2  para indicar que tales
situaciones no corresponden con lo observado en
clínica.
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Figura 1. Funciones de pertenencia definidas para CT, LDL, CETP e IA

Figura 2. Funciones de pertenencia definidas para el estado de riesgo R de aterogénesis



Los rangos para estas funciones de pertenencia se
determinaron con base en los intervalos mos-
trados en la tabla 1, que es congruente con la for-
ma en que la comunidad médica establece actual-
mente el diagnóstico de riesgo de aterógenesis, y
se complementaron con los de la tabla 2, que
resume los hallazgos analíticos sobre el papel de la 
CETP para el riesgo de aterogénesis. La base de
razonamiento se establece a partir de un conjunto
de reglas de inferencia que sirven de unión entre
las variables antecedentes (CT, LDL, CETP, lA) y la
consecuente (R). La forma triangular de las fun-
ciones de pertenencia no es determinante para
obtener los resultados que se presentan más
adelante; sin embargo, sí es de fácil entendimiento 
para la comunidad médica que potencialmente se
ayudaría con este sistema. Es posible utilizar otras
formas para definir la pertenencia a los conjuntos
borrosos que, una vez calibradas, conducirán a
resultados similares a los mostrados más adelante.

Como ejemplo de la forma en que funcionan los 
rangos de las funciones de pertenencia, considere
las figuras 3 y 4 que muestran en el plano CT versus 
CETP los niveles de LDL e IA, respectivamente, los
cuales resultaron de los análisis clínicos rea-
lizados a una muestra de 162 personas selec-
cionadas al azar. El tipo de marca indica el riesgo
de aterogénesis determinado por LDL. Las líneas
horizontales y verticales, representan los rangos

que se obtienen de las tablas 1 y 2. En estas figuras 
es posible visualizar fácilmente regiones que pue-
den ser calificadas de Nulo, Bajo  o Alto Riesgo. Estas
figuras, junto con el razonamiento experto, sir-
vieron como base para establecer reglas de infe-
rencia con las cuales se relacionan las partes
antecedente y consecuente.

Las 24 reglas de inferencia establecidas se
muestran en el Apéndice. Las operaciones que se
efectúan en cada una de estas reglas para obtener
los valores de pertenencia de los consecuentes
son de la forma 

µm CT LDL CETP IA R( , , , , ) =
{ }min ( ( ) ( ) ( ) ( )), ( )µ µ µ µ µi j k h pCT LDL CETP IA R∧ ∧ ∧   (7)

en donde los símbolos ∧  indican la operación “y” o 
“intersección”2  el subíndice i define a alguna de las
posibles funciones de pertenencia, por ejemplo,
µ deseable(CT) o  µaltoriesgo(CT) en las que se ha dividido el 
universo de discurso de CT. En forma equi-
valente, los subíndices j, k, h y p se relacionan con
la funciones de pertenencia en que se parten los
universos de discurso de las variables LDL, CETP,
IA  y R, respectivamente. La expresión (7) define
una implicación del tipo Mamdani (Driankov et al.,
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Figura 3. Mediciones de LDL clasificadas con respecto a
CT y CETP. Datos tomados de una población de 162

sujetos al azar

Figura 4. Mediciones de IA clasificadas con respecto a
CT y CETP. Datos tomados de una población de 162

sujetos al azar

2  Puede verse que el operador “y” es equivalente en este
contexto al operador mínimo .



1993). Este tipo de implicación se eligió para dise-
ñar el sistema de inferencias, pues el consecuente
está dominado por el mínimo valor de todas las
variables antecedentes. Esto equivale a decir que los
valores pequeños de un factor, reducen la posibilidad
del consecuente, independientemente del valor de los 
otros factores en juego. Esta forma de implicación
coincide con la forma en que la comunidad médica
maneja la combinación de un conjunto de signos en
la formulación de un diagnóstico.

Los diferentes valores borrosos µm  son el re-
sultado de aplicar cada una de las diferentes reglas 
de inferencia con los posibles valores que CT, LDL, 
CETP e IA pueden llegar a tener y que inciden en el
valor consecuente de R .

Los resultados individuales de las implicaciones 
µm  deberán agregarse para tener un solo conjunto
de valores obtenidos a través de la combinación
de los resultados de las reglas activadas, 

        µ µ µ µs nR R R R( ) max{ ( ), ( ), ..., ( )}= 1 2            (8)

donde n es el número total de reglas y µs es el
estado borroso del sistema de inferencias.

Para entender de manera gráfica el funciona-
miento del sistema de inferencias y de la agre-
gación de valores de pertenencia, considérese la

figura 5. Esta figura contiene 2 de las 24 reglas de
inferencia propuestas 3 .

Suponga ahora que después de practicar el
análisis de plasma a un paciente, se obtienen los
valores de CTo, LDLo, IAo  y CETP o. El sistema de
inferencias está representado gráficamente en los
dos primeros renglones de la figura 5. En la parte
izquierda de esta figura se toman estos valores
específicos, CT o, LDLo, IAo y CETPo, y se les pro-
yecta sobre las funciones de pertenencia de los
conjuntos borrosos antecedentes de las reglas 2 y
5. Para la regla 2, en el reng1ón superior, estas
funciones corresponden con CTdeseable , LDLdeseable,
IAdeseables y CETPaltoriesgo, para la regla 5, en el
reng1ón inferior, son CTdeseable, LDLdeseable,
IAaltoriesgo y CETPaltoriesgo. Las áreas sombreadas
en las funciones de pertenencia del lado izquierdo
se obtienen al sombrear el área que está por
debajo de la ordenada o valor de pertenencia, que
corresponde con los valores específicos CTo, LDL o,
IA o  y  CETP o. Las líneas horizontales que atraviesan
ambas reglas, toman la mínima ordenada de los
conjuntos en la parte izquierda y la extienden
hasta la parte derecha de la figura 5, que contiene
las funciones de pertenencia de los conjuntos
borrosos en los consecuentes de las reglas 2 y 5.
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Figura 5. Disparo de reglas y agregación para una implicación del tipo Mamdani

3  Se seleccionaron arbitrariamente las reglas 2 y 5 de las 24
reglas descritas en el apéndice de este artículo.



Nótese que estas líneas horizontales definen el
área sombreada en los consecuentes. Finalmente,
la operación de agregación se muestra en el ren-
g1ón inferior de la figura 5. Es claro que dicho
reng1ón contiene la unión de las áreas som-
breadas en el lado derecho de los dos primeros
renglones.

Para traducir este valor borroso µs a un número
real que represente el resultado buscado, se
propone un método concretador4  al que se co-
noce como el medio de la función de pertenencia máxima
(Ross, 1995).

    R
R Rp p p

=
+∀ ∀arg { ( )} arg { ( )}m in max pmax maxµ µ

2
     (9)

donde arg min  y argmax denotan el argumento mí-
nimo y máximo de la función max∀p µp (R), respec-
tivamente. Lo que se persigue es obtener la
función de membresía en el consecuente, que
después de haber realizado las inferencias, pro-
porcione el máximo valor de riesgo y promedie los
valores mínimo y máximo del dominio de dicha
función de membresía. Este método de concresión 
se seleccionó, pues permite detectar para una
combinación dada de valores de CT, LDL, CETP e
IA, aquel consecuente que produce el máximo
valor de riesgo.

La figura 6, que recupera el tercer renglón de la
figura 5, ilustra el proceso de concresión. Puede
observarse que el área sombreada a la derecha
tiene una ordenada mayor que el área sombreada
a la izquierda.

El valor señalado como Rmin corresponde con
argmin{max ∀p µp(R)} y el valor señalado con Rmax con
argmax{max ∀p µp (R)}. Finalmente, el valor Ro es el
promedio aritmético de Rmin y Rmax.

Como se ha mencionado, este trabajo parte de
las investigaciones reportadas en Alonso (2003),
Alonso et al. (2003) y Alonso y Mas-Oliva (2002). El
sistema de inferencia borrosa se diseñó para
reproducir, de la mejor manera posible, los

hallazgos de estas investigaciones. Las funciones
de pertenencia de cada parámetro y los ope-
radores empleados fueron ajustados para repro-
ducir los resultados clínicos. Existen claramente,
otras opciones para definir la forma de estas
funciones y operadores. La forma elegida hizo
énfasis en su simplicidad y buscó aumentar la po-
sibilidad de entendimiento del sistema de diagnós- 
tico por parte de médicos no familiarizados con la
lógica borrosa. Por esta misma razón, tampoco se
recurrió a algoritmos para el reconocimiento de
patrones en datos, como los sugeridos en Bezdek
(1981) y Bezdek et al. (1999), pues en este caso, los
rangos para la interpretación de los valores de los
distintos factores no pueden moverse libremente
como resultado de algún proceso de agrupación,
lo que resta interés en las técnicas citadas.

Resultados
El sistema de inferencias borrosas diseñado,
puede interpretarse como un mapeo ℜ → ℜ4 , o
más precisamente como una función R = f(CT,
LDL, CETP, IA). Como ejemplo de su aplicación
directa se muestra la tabla 3, que contiene los
resultados obtenidos al aplicar el sistema a 10
individuos. Cada renglón contiene los valores de
CT, LDL, CETP e IA, resultado del análisis de
plasma sanguíneo para cada individuo y el nivel de
riesgo de aterogénesis calculado por el sistema de
inferencias. Puede notarse claramente que dos
personas se clasificaron como SinRiesgo, tres como 
BajoRiesgo y las cinco restantes como AltoRiesgo,
según los rangos indicados en la figura 2.
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 4  EI término concretar es usado aquí como la operación
que convierte a un número borroso en uno real, debido a
que concreto es lo opuesto a difuso o borroso.

Figura 6. Método concretador. Promedio de los máximos



El análisis detallado de la tabla 3 revela con cla-
ridad la influencia del factor CETP  en el diagnós-
tico formulado. Los resultados marcados para el
tercero, y sexto a octavo renglones, no se podrían
haber obtenido de utilizarse únicamente la tabla 1. 
Por otro lado, en el resto de los casos, el uso del
CETP permitió corroborar el riesgo del paciente.

Como se mencionó en la introducción, el
segundo objetivo principal de esta investigación
fue proporcionar a los investigadores y médicos
una herramienta de fácil uso para poder calibrar
cambios o realizar adiciones en un futuro a este
sistema de diagnóstico o alguno similar. En este

sentido, el sistema de inferencias diseñado per-
mite obtener gráficas de mapeos ℜ → ℜ2  que
facilitan la interpretación de los resultados. La
figura 7 muestra la superficie que se obtiene al
graficar R = f1(CT, CETP) , esto es, la superficie que
se obtiene al dejar a CT y a CETP como variables indepen- 
dientes y mantener fijas a LDL g

m l=150µ  e IA= 4.2 5 ; la
figura 8 muestra esa misma superficie desde un
plano superior.
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Tabla 3. Valores de CT, LDL, CETP e  IA  de distintos sujetos sometidos a análisis sanguíneo y riesgo de aterogénesis
asociado a cada uno, a través del sistema de inferencias borrosas

CT LDL CETP IA RIESGO

[75,600] [50,250] [0,10] [0,16] [1,100]

200 101.2 1.1 4.4 45.7

245 140.6 1.9 5.2 88.8

187 107.2 0.5 4.5 34.9

210 129.2 0.95 4.2 43.8

241 119.4 1.1 4.5 70.3

210 129.2 1.9 4.2 68.9

168 9 1 2.3 4.7 71.6

173 83.8 1.93 2.4 59.9

322 116 5.7 7.9 94.4

140 55.6 0.2 2.0 22.2

Figura 7: Superficie obtenida de graficar (CT, CETP) → R

5  Estos valores corresponden con regiones de transición
para LDL e IA.



La figura 8 se puede comparar con los datos
clínicos presentados en las figuras 3 y 4, obtenidas 
de mediciones clínicas. Nótese que en el caso de la 
figura 3 estas zonas de riesgo están definidas con
respecto a los valores e intervalos en los que se ha
categorizado a la variable LDL en forma clínica. Por 
otra parte, la figura 4 también muestra zonas de
riesgo establecidas al graficar valores clínicos de
CT  y CETP, con respecto al Índice Aterogénico IA.
Las zonas de riesgo de ambas figuras son análogas
entre sí y lo son con las de la figura 8. 

Aunque en la figura 8 es posible apreciar las
categorías definidas para CT (CTdeseable y CTaltoriesgo)
y las establecidas para CETP (CETPdeseable,
CETPaltoriesgo y CETPsobreexpresion), es en la figura 7 
donde son visibles las transiciones entre cada una
de ellas, especialmente aquellas regiones de tran-
sición que en la tabla 1 o en la figura 3 corres-
ponden con el conjunto de valores denominado
limítrofe.

Así, es posible hacer que el sistema de infe-
rencias diseñado auxilie en la visualización de
otras combinaciones de variables de entrada to-
madas como independientes, si se fijan las demás.
En esta forma, el médico puede obtener represen-
taciones de todas las variables involucradas en
una región definida de trabajo y hacerse una idea
del comportamiento al variar cantidades de

interés. También es posible modificar con facilidad 
las funciones de pertenencia y observar las
consecuencias de ello en el diagnóstico de riesgo.

Las figuras 3 y 4 son útiles en el diagnóstico
clínico habitual. Sin embargo, cuando se quiere
hacer el diagnóstico completo, el profesional debe 
establecer relaciones entre las cuatro variables en
forma simultánea, tal y como lo hacen cada una de 
las reglas del sistema mostrado en este trabajo. Es
claro que no será simple establecer estas relaciones 
a medida que el número de variables, o sus par-
ticiones, aumenten. Así, la utilidad de un sistema de 
inferencias como el propuesto resulta clara.

Conclusiones

Se presentó el diseño de un sistema de inferencias
borrosas que auxilia en el diagnóstico del riesgo de 
aterogénesis, un padecimiento con alta inci-
dencia en nuestro país y de graves consecuencias
para las personas que lo padecen.

El sistema se basa en los resultados de un aná-
lisis simple de plasma sanguíneo que detecta los
niveles de Colesterol Total ( CT), Lipoproteínas de
Baja Densidad (LDL) y calcula el Índice Aterogénico 
(IA ). Se añade, por primera vez, la medición de un
nuevo factor, la cantidad de Proteína Transferidora 
de Ésteres de Colesterol (CETP ).
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Figura 8. Vista de planta de la superficie (CT,CETP) →  R donde pueden apreciarse distintas zonas de riesgo (negro ⇒
SinRiesgo, blanco ⇒ AltoRiesgo).



A partir de resultados de investigaciones clínicas,
se propone un sistema de inferencias borrosas que 
permite determinar de manera cuantitativa el
riesgo de aterogénesis en un paciente, dados los
niveles de los cuatro factores detectados en el
análisis de plasma sanguíneo. La asistencia de este 
sistema en el diagnóstico clínico ayuda al profe-
sional a tomar decisiones a partir de datos obte-
nidos en forma habitual.

Por otro lado, el sistema aquí diseñado no es
estático y está sujeto a mejoras. Se ha propor-
cionado a los investigadores que lo utilizan un
mecanismo para ajustar con facilidad las reglas,
funciones de pertenencia y la forma para realizar
las agregaciones y concresiones. Con ello, será
posible incorporar resultados de nuevas inves-
tigaciones o cambios surgidos de consultas a la
comunidad médica sobre los valores y categorías
establecidas para cada variable aquí utilizada. Un
ejemplo claro es el caso de la variable CETP, hasta
ahora no tomada en cuenta por dicha comunidad
médica y que se propone como elemento impor-
tante para elaborar diagnósticos más precisos.
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Reglas de inferencia

1. si CT es CTdeseable y  LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPdeseable e IA es IAdeseable
entonces R es SinRiesgo

2. si CT es CTdeseable y  LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPaltoriesgo e IA es IAdeseable
entonces R es BajoRiesgo

3. si CT es CTdeseable y  LDL  es LDLdeseable y
CETP es  CETPsobreexpresión e  IA es  IAdeseable 
entonces R es SinRiesgo

4. si CT es CTdeseable y  LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPdeseable e IA es IAaltoriesgo
entonces R es BajoRiesgo

5. si CT es CTdeseable y  LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPaltoriesgo e IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

6. si CT es CTdeseable y LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPsobreexpresión  e  IA  es           
IAaltoriesgo entonces R es BajoRiesgo

7. si CT es CTdeseable y  LDL es LDLaltoriesgo y
CETP es CETPdeseable e IA es IAdeseable
entonces R es BajoRiesgo

8. si CT es CTdeseable y  LDL es LDLaltoriesgo y
CETP es CETPaltoriesgo e IA es IAdeseable
entonces R es AltoRiesgo

9. si CT es CTdeseable y  LDL es LDLaltoriesgo y
CETP es  CETPsobreexpresión e  IA es  IAdeseable 
entonces R es NoObservado

10. si CT es CTdeseable  y LDL  es LDLaltoriesgo y
CETP es CETPdeseable e IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

11. si CT es CTdeseable  y LDL  es LDLaltoriesgo y
CETP es CETPaltoriesgo e IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

12. si CT es CTdeseable  y LDL  es LDLaltoriesgo y
CETP es CETPsobreexpresión e IA  es          
IAaltoriesgo entonces R es AltoRiesgo

13. si CT es CTaltoriesgo y LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPdeseable  e IA  es IAdeseable   
entonces R es BajoRiesgo

14. si CT es CTaltoriesgo y LDL  es LDLdeseable y
CETP es  CETPaltoriesgo e IA es IAdeseable  
entonces R es AltoRiesgo

15. si CT es CTaltoriesgo y LDL  es LDLdeseable y
CETP es  CETPsobreexpresión e  IA es  IAdeseable 
entonces R es NoObservado

16. si CT es CTaltoriesgo y LDL  es LDLdeseable y
CETP es CETPdeseable e IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

17. si CT  es CTaltoriesgo y  L D L es LDLdeseable y
CETP es CETPaltoriesgo e  IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

18. si CT  es CTaltoriesgo y  L D L es LDLdeseable y
CETP es CETPsobreexpresión e I A es        
IAaltoriesgo entonces R es AltoRiesgo

19. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPdeseable e  IA es IAdeseable
entonces R es AltoRiesgo

20. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPaltoriesgo  e  IA es IAdeseable
entonces R es AltoRiesgo

21. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPsobreexpresion  e IA  es IAdeseable
entonces R es NoObservado

22. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPdeseable e IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

23. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPaltoriesgo  e  IA es IAaltoriesgo
entonces R es AltoRiesgo

24. si CT  es CTaltoriesgo y  LDL es LDLaltoriesgo y  
CETP es CETPsobreexpresión e IA  es             
IAaltoriesgo entonces R es AltoRiesgo
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