RESUMEN

Introduccion: Los factores implicados en la aparicion de las Lesiones Por Presion (LPP) sigue siendo un tema
controvertido. Es necesario verificar la relacion directa entre los Factores de Riesgo(FR) y la aparicion de LPP en
los pacientes y determinar intervenciones especificas. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituyen una
técnica de analisis multivariante con un planteamiento distinto de la estadistica convencional, que consiste en la
simulacion de un proceso de aprendizaje aplicado al reconocimiento de patrones.

Material y método: Estudio retrospectivo, observacional de prediccion de LPP a través de una RNA. Muestra
(N=285) pacientes ingresados en UCI de forma consecutiva durante mas de 4 dias con LPP de cualquier grado,
durante un periodo de 6. Se recogieron variables de filiacion, clinicos y de las lesiones por presion. Se defini6 el
evento, objeto del estudio como la aparicion de LPP de cualquier grado. Se realiz6 un analisis estadistico
convencional uni y bivariante. p significativa <0.05. Se diseid una RNA modelo Perceptron Multicapa, con una
funcion de activacion tangente hiperbélica en las capas ocultas y Softmax en la capa de salida. La particion de la
serie para el aprendizaje y validacion fue del 70% y el 30% de los casos respectivamente.

Resultados: (27,4%) de los casos estudiados, presentaron LPP de cualquier grado. Los FR que presentaron mayor
significacion estadistica en relacion con la aparicion del evento fueron: Norton al cuarto dia (9.6 vs 11.6, p < 0.001),
APACHE (20.6 vs 17, p = 0.001) y ventilacion mecanica en los primeros dias (88.5 vs 72, p = 0.001). Estos datos
coinciden con los encontrados en la RNA disefiada, en la que estas mismas variables, tenian una importancia
normalizada del 100%, 98.7%, 60.8%, respectivamente. Sin embargo, la RNA encontré FR con una importancia
normalizada entre el 15% y el 30%, que no tenian significacion estadistica en el analisis convencional. La exactitud
de la red en el conjunto de validacion fue del 70.2%.

Conclusion: Las RNA, pueden permitir disefiar nuevos estudios basados en grandes bases de datos multicéntricas
gue nos ayuden a resolver las incdgnitas que rodean a las LPP.

ABSTRACT

Introduction: The importance of the different factors that contribute to the appearance of Pressure Injuries (LPP)
remains a controversial issue: it is necessary to verify the direct relationship between Risk Factors (RF) and the
appearance of LPP in patients and also to determinate specific interventions. Artificial Neural Networks (ANNS) are
multivariate analysis technique with a different approach from conventional statistics which consists on simulating a
learning process applied to pattern recognition.

Material and method: This study shows a retrospective, observational study of prediction of LPP through an ANN.
All patients admitted consecutively to the ICU, during a period of 6 months and a stay of more than four days (N =
285), were included. Variables related to parentage, clinical and pressure injuries were also collected for the study.
The event, which is the object of the study, was defined as the appearance of LPP of any grade. It has been done also
a conventional univariate and two-sided statistical analysis. A significant p <0.05 has been considered. A Multilayer
Perceptron model RNA was designed, with a hyperbolic tangent activation function in the hidden layers and
Softmax in the output layer. The partition of the series for learning and validation was 70% and 30% of the cases
respectively.

Results: Of the 285 cases that were analyzed, 78 (27.4%) presented LPP of any grade. The RFs that presented the
highest statistical significance in relation to the onset of the event were: Norton on the fourth day (9.6 vs 11.6, p
<0.001), APACHE (20.6 vs 17, p = 0.001) and mechanical ventilation in the first days (88.5 vs 72, p = 0.001). These
data coincide with those found in the designed ANN, in which these same variables had a relative importance of
100%, 98.7%, and 60.8%, respectively. However, RNA found RF with a normalized importance between 15% and
30%, which did not have statistical significance in the conventional analysis. The accuracy of the network in the
validation set was 70.2%.

Conclusion: RNA can allow the design of new studies based on large multicenter databases that help us solve the
unknowns that surround LPP.
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"Hasta la fecha, no se ha disefiado un ordenador que sea consciente de lo que esta haciendo;

pero, la mayor parte del tiempo, nosotros tampoco lo somos".

atribuida a Marvin Minsky, padre de la IA
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INTRODUCCION

1.1. Lesiones o Ulceras por Presion

1.1.1. Definicién

Las Lesiones por Presion (LPP) o ulcera por presion (UPP) se definen como una lesion
localizada en la piel y/o tejido subyacente, generalmente sobre prominencias 6seas, provocada
por la por presion y/o asociado a cizallamientol. Aunque es evitable, a dia de hoy sigue
siendo muy prevalente puesto que en su etiologia estan involucrados maltiples factores?. Se

clasifican segun los tejidos dafiados y la profundidad de la lesion en 4 categorias®.

En la actualidad, su prevencion estd basada en la minimizacion de los factores de riesgo,
pueden ser intrinsecos o extrinsecos, susceptibles de intervencion®, estos cuidado son

responsabilidad de enfermeria®.

La evidencia cientifica sugiere que la medida fundamental en la desaparicion de las LPP es la
prevencion que comienza con la valoracion del riesgo. El objetivo de esta valoracion es
identificar aquellos factores especificos que pueden predecir la poblacion que tiene riesgo de

desarrollar LPP y con ello aplicar un plan de cuidados que permita prevenirlo.

1.1.2. Escalas

Se han descrito en la literatura un total de 47 Escalas Valoracion Riesgo LPP (EVRUPP), de
las cuales 39 estan dirigidas a adultos o ancianos. Unicamente unas pocas han demostrado su
utilidad en contextos especificos de cuidados intensivos y no todas ellas han sido validadas a

fecha de hoy’.

En lineas generales las escalas més utilizadas son:
e Escala Braden®.Validada ampliamente en el contexto hospitalario y sociosanitario. Y
Junto con la escala de Waterlow®, segtn el documento técnico n® X1 del GNEAUPP

son las que tienen mas validez demostrada en el contexto de los pacientes criticos®.
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e Escala Norton®. Es la escala mas utilizada en el sistema Aragonés de Saludly de
acuerdo al metaanalisis realizado por Garcia et al, tiene la misma validez que la escala

Braden y Waterloo en el paciente critico'?.

e Escala EMINA®.Es una escala elaborada por el grupo de enfermeria del Instituto

Catalan de Salud. Solo ha sido validada en el &mbito hospitalario'*

Un anélisis comparativo de estas tres escalas se muestra en la Tablal.

Tabla 1. Comparativa de escalas de valoracion riesgo LPP

A ORTO BRAD
Numero de
Variables 5 5 6
Estado mental 0-3 Estado fisico 1-4 Percepcion 1-4
Movilidad 0-3 Estado mental 1-4 Humedad 1-4
VTS Incontinencia 0-3 Actividad 1-4 Actividad 1-4
Nutricion 0-3 Movilidad 1-4 Movilidad 1-4
Actividad 0-3 Incontinencia 1-4 Nutricion 1-4
Friccion 1-3
Rango de 0ais 5 220 6a23
Puntuacion
Directa Indirecta Indirecta
Alto 8-15 Minimo > 14 Sin riesgo 17-23
Riesgo Moderado 4-7 ) Bajo 15-16
] Evidente 12-14
Bajo 1-3 Moderado 13-14
Sin riesgo 0 Alto 5-11 Alto <12

1.1.3. Importancia
Representan un problema de salud con un impacto significativo en la morbi-mortalidad y la
calidad de vida de las personas afectadas. Es una complicacion frecuente en cualquier nivel

asistencial, especialmente en pacientes con problemas de movilidad yedad avanzada®®.

Las LPP afectan mayoritariamente a personas mayores de 65 afios. Su etiologia es
multifactorial: edad, nivel de conciencia, incontinencia, movilidad, etc. Por lo que para la

mayoria de los autores hasta el 95% de los casos son evitables?®.

Por otra parte, se ha cuantificado que para el sistema de salud son un impacto econémico

importante llegando a suponer un 5.2% del gasto sanitario total de nuestro pais’. Asimismo,
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no podemos olvidar las posibles repercusiones legales cuando se determine que la aparicion

de una LPP deriva de una mala praxis profesional*.

En concreto, en las Unidades de Cuidados Intensivos (UCI), segln los datos que aporta el 2°
estudio Nacional de prevalencia de LPP en Espafa, las LPP tienen una prevalencia del

21.05%, mientras que se reduce a un 8"91% en la hospitalizacion?'@.

Por todo esto es necesario utilizar herramientas validas y fiables como las EVRUPP, para
aplicar los recursos humanos y materiales, especialmente a los pacientes que presente riesgo y

evitar el destino de estos recursos a otros pacientes de forma innecesaria®®,

1.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

1.2.1. Descripcién
Una Red Neuronal Artificial (RNA) esta formada por un conjunto de neuronas artificiales,

organizadas en capas (capa de entrada, capas ocultas y capa de salida): (Figura 1).

Figura 1. Esquema de una Red Neuronal Artificial (RNA)

Red Neuronal Artificial (ANN): Aquitectura

é ﬂ*
Capas Ocultas
ke core )
Entrada Salida

(Input) Nivel 1 Niveln (Output)

— 0 0 0 0
—w 00 0 0

—»7 0 0 0 0

A su vez una neurona artificial es un procesador elemental (funcién matematica) tal que a
partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas, proporciona una

Unica respuesta o salida, en base a una funcion de activacién o trasferencia. (Figura 2).
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Figura 2. Esquema de una Neurona Artificial
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Las RNA tienen una excelente capacidad para identificar patrones diagnosticos, no requieren
condiciones especiales sobre la distribucién o la dispersion de los datos, y son robustas ante la
presencia de ruido, ya que el aprendizaje constituye una adaptacion al polimorfismo que un

determinado patrén puede presentar en distintas situaciones?%:2L,

Una RNA es un modelo mateméatico no lineal, computacional y complejo. las RNA
constituyen una técnica de analisis multivalente con un planteamiento distinto de la
estadistica clasica o convencional, que consiste en la simulacién de un proceso de aprendizaje
aplicado al reconocimiento de patrones; constituyen pues un método de analisis multivalente

alternativo.

En contraste con las técnicas estadisticas tradicionales, las RNA son capaces de resolver
automaticamente relaciones sin la necesidad de suposiciones a priori sobre la naturaleza de las
interacciones entre las variables. Otra diferencia importante en comparacién con los métodos
estadisticos tradicionales, como la regresion logistica, es la capacidad de aprendizaje de una
RNA. Esta caracteristica permite a la RNA pronosticar casos que nunca se han presentado a la

red y se denomina generalizacion.

Las RNA representan un nuevo método para el modelado predictivo en ciencias médicas y
son Utiles para predecir relaciones complejas y dependientes del tiempo. Las RNA también
pueden usarse cuando las medidas que influyen en un evento no se conocen

completamente???3,

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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Para comprender como pueden equiparase los resultados de un analisis retrospectivo de Big
Data a los obtenidos mediante ensayos clinicos aleatorizados es necesario insistir en la
capacidad de las RNA de identificar patrones, que pueden pasar desapercibidos para el

investigador en medio de una gran marafia de datos (“caos”).

La difusion de programas informaticos que pueden ejecutarse en ordenadores personales
permite disponer de una herramienta de acceso a estas nuevas metodologias de investigacion
y pone a disposicion de los profesionales clinicos nuevas vias de trabajo, hasta ahora solo

asequibles a expertos programadores o ingenieros informaticos.

Prueba de todo ello es el nimero creciente de articulos publicados con RNA, especialmente
en ambito de la Medicina Intensiva en los ultimos afios, que abarcan multitud de aspectos

clinicos y prondsticos: sepsis?* 2> mortalidad 262’, patologias digestivas®®
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1.2.2. Diferencias entre una red bioldgica y artificial®®.

Se estima que el sistema nervioso contiene alrededor de cien mil millones de neuronas,
organizadas mediante una red compleja en la que las neuronas individuales pueden estar
conectadas a varios miles de neuronas distintas. Se calcula que una neurona del cortex
cerebral recibe informacion, por término medio, de unas 10.000 neuronas, y envia impulsos a

varios cientos de ellas.

Desde un punto de vista funcional, las neuronas constituyen procesadores de informacién
sencillos. Como todo sistema de este tipo, posee un canal de entrada de informacion, las

dendritas; un 6rgano de computo, el soma, y un canal de salida, el axon.

La mayor parte de las neuronas poseen una estructura de arbol llamada dendritas de tal forma
que las neuronas se unen a traves de uniones denominadas sinapsis. En el tipo de sinapsis mas
comun no existe un contacto fisico entre las neuronas, sino que éstas permanecen separadas

por un pequefio vacio de unas 0.2 micras.

Con relacion a la sinapsis, se habla de neuronas presinapticas (las que envian las sefiales) y
neuronas postsinapticas (las que las reciben). Las sinapsis son dirigidas, es decir, la

informacidn fluye siempre en un unico sentido. (Figura 3).
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Figura 3. Diferencias entre Red Neuronal Artificial y Red Biolégica
Computadora | Cerebro
Transistores Neurona
\“‘Hr = - y.a 7 |
Unidades
Procesadoras
Tamafio : 10°m 10%m
(Min 1 nanémetro)
. . 100.000.000.000 (100 mil millones)
NuUmero Max pocos millones (104)
Interacciones Google Brain 10.000 por cada una
Conexiones 1 millén de neuronas 225.000.000.000.000.000
(Sinapsis) 10.000.000.000 de conexiones (225 mil billones)®
grecuenc!a Unidades de GHz Cientos de Hz
e Trabajo
Ejemplos:
V3 =1.732 inmediata O ?
Reconocer Problema pendiente de resolucion 100 mili seg (0.1 seg) = 10!
Cara totalmente efectiva. (2,5 cuadraditos de un ECG)
. o o Liberacién de Neurotransmisores
Transmision Sefial eléctrica S
(Bioquimica)
Anatémicas No tienen cuerpo. Tiene cuerpo (sentidos)
Aprendizaje Aprendizaje
Manejo de la Sl SesEstmeTy Memoria, Intelecto y Conciencia
Informacion RAM Memoria '
Conciencia NO Si

§Entre tipos de células, neuro-transmisores, neuro-moduladores, ramas axonales y espinas dendriticas, y eso no
incluye la influencia de la geometria dendritica, ni las cerca de 1 billon de células gliales que pueden o no ser
importantes para el procesamiento de la informacion neural.
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1.2.3. Ejemplo de utilidad

Para comprender mejor el funcionamiento de una RNA vy las diferencias con la estadistica
convencional, se ha creido conveniente, disefiar un pequefio ejemplo en el que se puedan ver

reflejados estos aspectos.

Se ha confeccionado una base de datos sencilla, con una serie de 160 casos (pacientes), de los
que se recogerian 4 supuestas variables: 3 variables (variables 1, 2, 3) de distinta naturaleza
con las que se pretende predecir un evento (variable 4). Esta base de datos completa con sus

patrones de entrada en un cddigo de colores se encuentra en el Anexo 2.

Las caracteristicas generales/condiciones prefijadas (tabla 2) de dicha base son las siguientes:

v Silavariable 1 =1, sea cual sea el resto de las variables, el evento nunca aparece.
v Silavariable 1 =2 y la variable 2> 50 y Variable 3 es Mujer, el evento si aparece.
v Silavariable 1 = 3y la variable 2 > 50, el evento si aparece.

v Silavariable 1 = 4, el evento si aparece.

Tabla 2. Caracteristicas/condiciones de la base disefiada.
Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4: Evento

Semicuantitativa Cuantitativa Cualitativa Dicotémica
(p.ej. Escala Norton) (p.€j. Edad) (p.€j. Sexo) (p.€j. aparicion de UPP)
Valor 1 (n=40) Cualquier Valor Cualquier valor NO

Valor 2 (1=40) <50 Hombre | Mujer Sl
Valor 3 (n=40) <50 Cualquier valor Sl
Cualquier valor Cualquier valor SI

Para entender el ejemplo, a partir de ahora debemos olvidamos de que conocemos las
condiciones prefijadas anteriormente, e imaginamos que vamos a realizar un estudio

comparativo entre la estadistica convencional y la metodologia con la RNA.

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
2019 - 2020
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En primer lugar, se realiza un estudio descriptivo de dicha serie, mediante estadistica

convencional. La descripcion de la poblacion se refleja en la Tabla 3.

Tabla 3: Resultados descriptivos de la base disefiada

Numero de casos: N= 160
Variable Independiente Semicuantitativa (p.ej. Escala Norton):
Variable 1 (Como Cualitativa)
Valor 1 40 25%
Valor 2 40 25%
Valor 3 40 25%
Valor 4 40  25%
Variable 1 (Como Cuantitativa)
Media + DE 25+11
Mediana
IQR 1.3-3.8 (3)
Rango 1-4(3)

Test de Normalidad

Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk

Hipdtesis Nula (Ho)
La variable 1 “Norton” sigue una
distribucién normal con media de
25yDEde1.1

p <0.001

[—_—

Normalidad Grafica
Grafica QQ

Conclusion
Se rechaza la H, La variable 1
“Norton” NO sigue una
distribucién normal

Conclusion
El diagrama de cuantiles no es
lineal y por tanto la distribucion
no es normal

Variable Independiente Cuantitativ

a (p.ej. Edad):

Variable 2
Media +DE
Mediana
IQR
Rango

49.8 +21.2

30-69.5 (40)
14-82 (68)

Test de Normalidad

Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk

Hipdtesis Nula (H,)
La variable 2 “Edad” sigue una
distribucién normal con media de
49.8y DE de 21.2

p<0.001

Normalidad Grafica
Grafica QQ

[rr—

Conclusion
Se rechaza la H, La variable 2
“Edad” NO sigue una distribucién

Conclusion
El diagrama de cuantiles no es
lineal y por tanto la distribucion

Si Evento (p.ej. Si LPP)

normal no es normal
Variable Independiente Cualitativa (p.ej. Sexo):
Variable 3
Muijer 80 50%
Hombre 80 50%
Variable Dependiente Dicotomica, Evento (p.ej. LPP):
Variable 4
No Evento (p.ej. No LPP) 90 56.3%
70 43.7%

DE: Desviacion Estandar; IQR: Rango Intercuartilico; LPP: Lesion Por Presion
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En segundo lugar, realizamos un analisis bivariante entre las tres primeras variables y la que
define el evento, para ver que dice la estadistica convencional respecto de la aparicion del
evento (Tabla 4)

Tabla 4: Analisis bivariante de la base disefiada

SIN EVENTO CON EVENTO P value
N =90 N=70
Variable 1 (Chi-Cuadrado)
Valor 1 40 (100%) 0 (0%)
Valor 2 30 (75%) 10 (25%)
<0.001
Valor 3 20 (50%) 20 (50%)
Valor 4 0 (0%) 40 (100%)
Variable 1 (Test no paramétrico: U de Mann-Whitney)
Media + DE ‘ 1.7+0.8 ‘ 3.4+0.7 ’ <0.001
Variable 2 (Test no paramétrico: U de Mann-Whitney)
Media + DE ‘ 43.6 +20.4 ‘ 57.8 +19.7 ‘ <0.001
Variable 3 (Chi-Cuadrado)
Hombre 50 (62.5%) 30 (37.5%)
0.111
Mujer 40 (50%) 40 (50%)

Se remarcan en sombreado azul las variables con significacién estadistica.
A la vista del andlisis bivariante, se extraerian las siguientes conclusiones:
v' La variable 1 (p.ej. la escala Norton) ya sea tratada como cuali o cuantitativa,

muestras diferencias muy significativas en relacion al evento y parece que influye

especialmente en valores extremos.

v' La variable 2 (p.ej. edad) también muestra diferencias muy significativas en

relacion al evento.

v La variable 3 (p.ej. sexo) no muestra diferencias en relacion al evento y por tanto

no influye en su aparicion.
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El siguiente paso para hacer el analisis de la RNA, seria definir los parametros de nuestra red
(Tabla 5).

Tabla 5: Parametros de la RNA
Modo de Red: Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa

Capas y Neuronas Funciones
Capas Neuronas Funcion de Activacion
Identidad
Todas las variables como: y=X
“Covariables”: [—00, +0]
Capa de
Entrada Reescalamiento de Covariables

Estandarizado: (x-media/DS)

Funcion de Activacion
Tangente Hiperbdlica

= tgh(x
Automatica y = tgh(x)
: [-1,+1]
Capa Ocultas Neuronas:
Minimo 1
Méaximo 50
Funcion de Activacion Funcion de Error
Softmax
y(Ck) = eXp(Ck)/Zjexp(cj)
[0,+1] y Suman 1 )
Capa de Salida Neuronas 2 Entropia Cruzada

P = 2—entropiacruzada

[0, +00)

Parametros de Particion de Casos
Training / Aprendizaje 70%
Testing / Validacion 30%

Parametros de Aprendizaje

Tipo de Aprendizaje
. Lotes (batch)
Gra(_jlente Hiperparametros
Conjugado div1 = Giva + diYi Lambda inicial 0.0000005
Escalado y: Parametro Conjugado Sigma inicial 0.00005
(GCE) Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +05

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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Para una mejor compresion se explica brevemente el significado de cada uno de los

parametros:

v

Modelo de red Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa) el cual sebasa en un
modelo de aprendizaje supervisado. Un ejemplo comparativo bastante aproximado de
lo que significa, seria como si un estudiante preparase una materia, estudiando solo las
preguntas y respuestas correctas de examenes anteriores; y despues se enfrentarse al

examen con preguntas nuevas, nunca vistas.

Capa de entrada: Esta constituida por tantas neuronas como variables se introducen

en la red. Trabajan con una funcién de identidad (y=x).

Capa oculta: ElI nimero de capas ocultas y las neuronas que las constituyen, lo
determina la propia aplicacion informatica. Estas neuronas trabajaran con una funcién
tangente hiperbdlica, transforma los valores de entrada en un valor comprendido entre

el-lyell.

Capa de salida: Estara constituida por dos neuronas que trabajan con una funcion
Softmax, transforma los valores de entrada en un valor de salida comprendido entre el
0 y el 1 (0=no hay evento, 1= hay evento), los valores intermedios se pueden
interpretar como un tanto por ciento de la probabilidad que lo haya y entre ambos

suman 1.

La funcion de error, es la que le permite a la red calcular cuanto se ha equivocado en
la prediccion. En nuestro disefio se utiliza la funcién de entropia cruzada, puede
decirse que seria algo asi como una medida de sorpresa. Si obtenemos una baja
entropia (sorpresa), es que la salida, se aproxima a lo esperado, por el contrario, si

obtenemos una alta entropia (sorpresa) la salida se aleja de lo esperado.
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v’ Particion, representa el porcentaje de casos de la base de datos que divide 2 lotes: uno

que dedicamos al aprendizaje y otro que dedicamos a la validacion.

v" Funcién de aprendizaje, es la funcion que utiliza la red para calcular los pesos
(importancia) de cada variable y con la que sabe cuando ha terminado de aprender. En

nuestro caso es la funcion de gradiente conjugado escalado.

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
2019 - 2020




ciencias
el Facultad de ) B

- Ciencias de la Salud LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales pdg,-,,a 18 de 38
—_— Universidad Za ragoza Introduccion

Finalmente, en base al disefio anterior e introduciendo nuestra base de datos en la RNA con la

que estamos trabajando, se han obtenido los resultados que se reflejan en a (Tabla 6)

Tabla 6: Resultados RNA.

Sunmario Casos Procesados (N=160)

Usados 160
Training / Aprendizaje 108 | 67.5%
Testing / Validacién 52 | 32.5%
Validos 160
Excluidos 0

Informacion de Red

Arquitectura: 3:42

Capa Entrada : Capas Ocultas: Capa Salida T
Diagrama Pesos y Sesgos (Bias)

Estimaciones de parametro

Pronosticado
Predictor Capa oculta 1 Capa de salida
H(11) | HEA2) [ H(1:3) [ H(1:4) [[Evento01=0]] [Evento01=1
Capa de enfrada (Sesgo) 4311 398 2,726 1,000
VAR2Edad 5,602 81 -3,034 -.040
VAR 1Norion | -1,084 3,969 -6,459% - 067
VAR3Sexo -5,153 3,621 110 831
Capa oculta 1 (Sesgo) -.569 - 168
H(1:1) 5,903 5,420
H(1:2) -5,316 5,907
H(1:3) 7,042 -6,048
Funcion de activacin da capa aculta: Tangants hipstbélica H(1:4) -226 435

Funcidn de activacion de capa de salida; Softmax

Sumario del Modelo

Error de Entropia Cruzada 0.055
Aprendizaie Predicciones Incorrectas (%) 0%
P J Regla de Parada 1 paso consecutivo sin disminuir error
Tiempo de Entrenamiento 0:00:00:08
validacién Error de Entropia Cruzada 0.00
Predicciones Incorrectas (% 0%
a de a aclo e as de Rend ento
No Si
Aprendizaje No 58 0 100%
Observado Si 0 50 100%
EXACTITUD (Accuracy) (Diagnostic Accuracy) vN + vp/Total 100%
No Si
Validacion Observado No 32 0 100%
Si 0 20 100%

EXACTITUD (Accurac
Importancia Normalizada de las Variables

) (Diagnostic Accuracy) vn + Ve/Total 100%

Variable 1 0.508 100% T = =
Norton —
Variable 2 0 s
“Edad ” 0.309 60.8 /0 \‘ V ' _
variaple 3 0.183 35.9% -
exo o 3

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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A la vista de los resultados obtenidos con la RNA, extraeriamos las siguientes conclusiones.

v" La RNA obtenida muestra una exactitud del 100%, o sea, seria capaz de predecir el

resultado del evento en todos los casos.

v’ La variable 1 (p.ej. la escala Norton) es muy importante en la prediccion del evento,

como se refleja en el valor del 100% en la importancia normalizada.
v Lavariable 2 (p.ej. edad) influye en la aparicidn del evento en el 60% de los casos.

v Lavariable 3 (p.ej. sexo) influye en casi un 36% de los casos, a diferencia de lo que se
reflejaba en la estadistica convencional que no mostraba diferencias estadisticamente

significativas en relacion a la aparicion de los casos.
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2. HIPOTESISy OBJETIVOS

Hipotesis de Trabajo.

Disefio de una red neuronal para la prediccion de la aparicion de LPP

Objetivos

Objetivo principal:
[ ]

Explorar la creacion de una red neuronal partiendo de un ejemplo en la prediccién de
LPP en paciente critico.

Obijetivos secundarios:
e Profundizar en el conocimiento de la estadistica convencional

e Analizarlas diferencias observadas entre la estadistica convencional y la RNA

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
2019 - 2020
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MATERIAL Y METODOS.

Se presenta un estudio retrospectivo, observacional de prediccion de LPP a través de una
RNA.

3.1. Fases
El estudio contempla las siguientes fases:
3.1.1. Obtencidn de la Base de Datos y Definicion del evento

Se obtuvo una base de datos anonimizada extraida del programa informatico de estancia en
UCI (ICCA). Con los datos de todos los ingresos consecutivos, de mas de cuatro dias de

estancia en UCI, durante 6 meses.

Tras la obtencion de la Base de Datos, se realizaron tareas de limpieza y pre-procesamiento:
resolviendo problemas de ausencia de datos, datos inconsistentes o erroneos (p. ej. tiempos

negativos).

Se recogieron los datos englobados en los siguientes apartados.

v' Datos de Filiacion: edad, sexo, fecha de nacimiento.

v' Datos Clinicos: tipo de paciente (médico o quirdrgico), motivo de ingreso
(insuficiencia respiratoria, sepsis, infarto...), dias de estancia, procedencia (061,
urgencias, otro hospital...), ventilaciobn mecénica (si 0 no), APACHE vy exitus (si o
no)

v' Datos de LPP: Norton al ingreso (No), al 4° dia (N4) y al 7° dia (N7), aparicion (si o
no) y grado segin sistema de clasificacion de la NPUAP/EPUAP?

El evento objeto de estudio se define como la aparicion de LPP de cualquier grado.
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3.1.2. Ingenieria de datos

La Ingenieria de Datos consiste en el proceso de transformacion (redefinicion) de las
variables independientes de “datos sin procesar” a “vectores de atributos = entradas”. Puede
suponer el 70-75% del tiempo de creacion de una RNA. Entre las posibilidades que
contempla estan:
v Recodificacién de variables tanto continuas como categéricas
v" Creacién de variables sintéticas mediante: agrupamiento, operadores, funciones o
combinacion de atributos.

v" Célculos y recodificacion de tiempos, etc.

3.1.3. Analisis Estadistico Convencional

El Andlisis Estadistico Convencional sera descriptivo e inferencial bivariante de los datos,

tanto globales como respecto del evento.

Para las variables cuantitativas se obtendran parametros de tendencia central (media
aritmética, geométrica y armoénica y moda), medidas de dispersion (desviacidn estandar, error
estandar, coeficiente de variacion rango y varianza) y medidas de forma (coeficiente de
kurtosis o aplastamiento y coeficiente de asimetria). Se evaluard la normalidad de la

distribucion de datos continuos utilizando graficos Q-Q plots y la prueba de Shapiro-Wilk.

Para variables cualitativas se calculara la distribucion de frecuencias segun las categorias

(respuestas) existentes en cada una de ellas.

Se utilizaran las siguientes pruebas en el contraste de hipétesis: Chi-cuadrado de Pearson
derivado de tablas de contingencia para variables cualitativas; “t” de Student o Test No
Paramétricos (U de Mann-Whitney) para variables cuantitativas, en funcion de su distribucion

de normalidad.
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3.1.4. Red Neuronal Artificial.
Se trabajara de una RNA disefiada con las caracteristicas descritas en el apartado 2.
3.1.5. Matriz de confusion y Métricas de Rendimiento.

El Software nos proporcionara una matriz de confusion a partir de la cual se pueden obtener

todas las métricas de rendimiento deseadas (sensibilidad, especificidad, valor predictivo...)
de las que nosotros solo utilizaremos la exactitud definida como:

. Verdaderos positivos + Verdaderos negativos
Exactitud = rotal =0-100%

3.2. Programas Informéaticos

3.2.1. Analisis Estadistico

Para el tratamiento de datos se utilizara: el paquete estadistico IBM® SPSS® Statistics version
26.0. (°Copyright IBM Corporation 1989 to 2013, Chicago, IL, USA).

Un p-valor Wald de p <0,05 se considerara significativo.

3.2.2. Red Neuronal

Para el disefio y validacién de la Red Neuronal Artificial se usara el programa IBM® Neural
Network version 26.0.
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4. RESULTADOS.

Aplicando la metodologia anteriormente descrita, se han obtenido los resultados que se

detallan a continuacion.

4.1. Descripcion de la Poblacion
Los resultados descriptivos de la serie estudiada se demuestran en la (Tabla 7).

Tabla 7. Descripcion de la poblacién

N= 285

Datos Demograficos
Genero:
Mujer 95 ‘ 33.3%
Hombre 190 | 66.7%
Edad (afios):
Media + DE 65.8+ 14.5
Mediana 69.0
IQR 59.8 - 77 (17)
Min-Max (Rango) 17 - 94 (77)
Asimetria -1.1
Kurtosis 1.2
Prueba de Normalidad Normalidad Grafica
Shapiro-Wilk Grafica QQ
Hipotesis Nula(Ho) | ==
La variable Edad sigue una distribucién
. normal con media de 65.8 y DE de 14.5 i
Test de Normalidad i
p <0.001
Conclusion Conclusion
Se rechaza la Ho La variable Edad NO El diagrama de cuantiles no es lineal y
sigue una distribucion normal por tanto la distribucién no es normal
Patologias, Procedimientos y Evolucién
Tipo Paciente
Medico 191 | 67.0%
Quirdrgico 94 | 33.0%
Patologia:
Neumoldgica 77 | 27.0%
Digestiva 62 | 21.8%
Neuroldgica 43 | 15.1%
Cardiaca 31 | 10.9%
Nefroldgica 19 | 6.7%
Traumatica 14 | 4.9%
Otras 39 | 13.7%
Procedencia:
Planta 96 | 33.7%
Urgencias 73 | 25.6%
Quiro6fano 62 | 21.8%
Otro Hospital 41 | 14.4%
061 13 | 4.6%
Oxigenoterapia
Nada / O2 67 | 23.5%
VMNIV 39 | 13.7%
VMIV 179 | 62.8%

DE: Desviacién Estandar; IQR: Rango Intercuartilico; Min: Minimo; Max: Maximo;
O2: Gafas nasales; VMNIV: Ventilacion Mecanica No Invasiva; VMIV: Ventilacion Mecanica Invasiva.

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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Tabla 7 continuacién. Descripcién de la poblacion
Evolucion
Estancia
Media + DE 13.2+12.7
Mediana 8.7
IQR 5.7-15.0 (9.3)
Min-Max (Rango) 4-79.8(75.9)
Asimetria 2.7
Kurtosis 8.7
Prueba de Normalidad Normalidad Grafica
Shapiro-Wilk Grafica QQ
Hipdtesis Nula (Ho) i
La variable Estancia sigue una distribucion .
normal con media de 13.2 y DE de 12.7 £
Test de Normalidad I
p<0.001
Conclusién Conclusién
Se rechaza la H, La variable Estancia NO El diagrama de cuantiles no es lineal y por
sigue una distribucién normal tanto la distribucién no es normal
Exitus
Si 64 | 22.5%
No 221 | 77.6%

DE: Desviacion Estandar; IQR: Rango Intercuartilico; Min: Minimo; Max: Maximo.

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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Tabla 7 continuacién. Descripcién de la poblacion

APACHE
Media + DE
Mediana
IQR
Min-Max (Rango)
Asimetria
Kurtosis

ESCALAS: APACHE y NORTON

18.0+84

17.0

12.0 - 23.0 (11.0)
2.0-45.0 (43.0)

0.7
0.4

Test de Normalidad

Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk
Hipdtesis Nula (H,)
La variable APACHE sigue una distribucién
normal con media de 13.2 y DE de 12.7

p< 0.001

Normalidad Grafica
Grafica QQ

Conclusion
Se rechaza la H, La variable APACHE NO
sigue una distribucién normal

Conclusion
El diagrama de cuantiles no es lineal y por
tanto la distribucién no es normal

N1: NORTON al ingreso
Media + DE
Mediana
IQR
Min-Max (Rango)
Asimetria
Kurtosis

10.6 +3.2

10.0
7.0-13.0

5.0-17.0 (12.0)

0.1
-1.4

(6.0)

Test de Normalidad

Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk

Hipdtesis Nula (H,)
La variable Norton N1 sigue una distribucion
normal con media de 10.6 y DE de 10.2

p<0.001

Normalidad Grafica

Grafica QQ

Conclusion
Se rechaza la H, La variable Norton N1 NO
sigue una distribucién normal

Conclusion
El diagrama de cuantiles no es lineal y por
tanto la distribucién no es normal

Nas: NORTON al 4° dia
Media + DE
Mediana
IQR
Min-Max (Rango)
Asimetria
Kurtosis

11.0+3.2

11.0
8.0-14.0

5.0-18.0 (13.0)

0.1
-1.1

(6.0)

Test de Normalidad

Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk

Hipotesis Nula (H,)
La variable Norton N4 sigue una distribucién
normal con media de 11.0 y DE de 3.2

p< 0.001

Normalidad Grafica

Grafica QQ

Conclusion
Se rechaza la H, La variable Norton N4 NO
sigue una distribucién normal

Conclusion
El diagrama de cuantiles no es lineal y por
tanto la distribucién no es normal

DE: Desviacion Estandar; IQR: Rango Intercuartilico; Min: Minimo; Max: Maximo.
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4.2. Estadistica Convencional

En la Tabla 8, se muestran los resultados del analisis bivariante de todas las variables

estudiadas con respecto al evento.

Tabla 8. Analisis bivariante

‘ SIN LPP CON LPP P valle
N =207 N=78
Datos Demograficos
Sexol:
Mujer ‘ 68 (32.9%) ‘ 27 (34.6%) 0778
Varén 139 (67.1%) 51 (65.4%) '
Edad?:
Media | 640+153 | 68.4+12.9 | 0.022
Patologias, Procedimientos y Evolucion
Tipo de paciente!:
Médico 141 (68.1%) 50 (64.1%) 0.521
Quirdrgico 66 (31.9%) 28 (35.9%) '
Tipo de Patologial:
Neumoldgica 57 (27.5%) 20 (25.6%)
Digestiva 37 (17.9%) 25 (32.1%)
Neuroldgica 39 (18.8%) 4 (5.1%)
Cardiaca 24 (11.6%) 7 (9.0%) 0.037
Nefroldgica 13 (6.3%) 6 (7.7%)
Traumética 9 (4.3%) 5 (6.4%)
Otras 28 (13.5%) 11 (14.1%)
Procedencia:
Planta 65 (31.4%) 31 (39.7%)
Urgencias 58 (28.0%) 15 (19.2%)
Quiréfano 43 (20.8%) 19 (24.4%) 0.385
Otro Hospital 30 (14.5%) 11 (14.1%)
061 11 (5.3%) 2 (2.6%)
Ventilaciont:
Nada/ Oz 58 (28.0%) 9 (11.5%)
VMNIV 33 (15.9%) 6(7.7%) 0.001
VMIV 116 (56.1%) 63(80.8%)
Escalas
APACHE?
Media | 17.0+84 | 20.6+ 8.0 | 0.001
N12
Media | 10.8 +3.3 | 10.0+ 3.2 | 0.070
N42
Media | 116 +3.3 | 96 +2.7 | <0.001

1: Chi-cuadrado y 2: Test no Paramétricos: U de Mann-Whitney; Oz: Gafas nasales;

VMNIV: Ventilacién Mecanica No Invasiva; VMIV: Ventilacion Mecanica Invasiva;

N1: Norton primer dia de ingreso; N4: Norton cuarto dia de ingreso.
Se remarcan en sombreado azul las variables con significacion estadistica.

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
2019 - 2020



Ciencias
Maﬂﬂ Facultad de LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales
~—  Ciencias de la Salud Pdgina 28 de 38
g . " Resultad
“—  UniversidadZaragoza esutados

4.3. Red Neuronal Artificial
Los resultados de la RNA se expones en la Tabla 9 con el mismo modelo utilizado en el

ejemplo de la introduccion. La exactitud de la RNA creada en el conjunto de aprendizaje y de

validacion fue del 75.3% y del 70.2% respectivamente.
Tabla 9. Red neuronal de prediccion de LPP

Sunmario Casos Procesados (N=285)

Usados 285
Training / Aprendizaje 158 | 65.3%
Testing / Validacién 84 | 34.7%
Validos 242
Excluidos 43
Informacion de Red
Arquitectura: 9:3:2
Capa Entrada : Capas Ocultas: Capa Salida T
Diagrama R Pesos y Sesgos (Bias)
Estimaciones de parametro
Pronosticado
Predictor Capa oculfa 1 Capa de salida
HA 1) | H(12) | H(13) |[Evento=NOI][ [Evento=SI]
Capa de entrada  (Sesgo) 412 379 -.809
Edad .043 372 -,366
APACHE 370 257 810
Norton1dia =111 036 .005
e Norton4dia -017 -.875 -,088
TipoPaciente -119 -633 438
TipoPatologia -.350 729 -1.306
Procedencia 526 215 132
VentilacionMecanica -.801 692 - 751
Sexo 249 288 305
Capa oculta 1 (Sesgo) 147 -651
H(1:1) 611 -.077
H(1:2) -.742 405
H(1:3) 746 553
al'lO de 0delo
Error de Entropia Cruzada 78.3
Aprendizaie Predicciones Incorrectas (%) 24,7%
P J Regla de Parada 1 paso consecutivo sin disminuir error
Tiempo de Entrenamiento 0:00:00:29
validacion Error de Entropia Cruzada 44.6
Predicciones Incorrectas (% 29.8%
a ae a aclo e as de Rena ento
No Si
Aprendizaje No 108 8 93.1%
Observado Si 31 11 26.2%
EXACTITUD (Accuracy) (Diagnostic Accuracy) vn + VeTotal 75.3%
No Si
Validacion Observado No 53 6 89.8%
Si 19 6 24.0%
EXACTITUD (Accuracy) (Diagnostic Accuracy) vn + veotal

Importancia Normalizada de las Variables

Norton 4 0.211 100% importancia normaiizada
APACHE 0.208 98.7% - - - -
Tipo de patologia 0.155 73.6% __
Ventilacién Mecanica 0.129 60.8% m;j::;:‘:ij__

Edad 0.094 44.4% o [

Tipo de paciente 0.063 29.7% Tpp§m=

Sexo 0.059 28.1% procaeco I

Procedencia 0.052 24.7% ”m- 1 1
Norton 1 0.028 13.3% Importancia

Na: Norton cuarto dia de ingreso; N1:Norton primer dia de ingreso

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
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5. DISCUSION

A dia de hoy la importancia de los diferentes factores implicados en la a aparicion de las LPP
sigue siendo un tema controvertido® por ello hay una necesidad de verificar la relacion
directa entre los FR y la aparicion de LPP en los pacientes, para asi poder determinar
intervenciones especificas. Ya que, aunque existan aspectos en los que no podremos incidir
directamente, hay que tener en cuenta que la intervencion eficaz ante una Unica variable
podria modificar el resultado® 3!, Aunque las causas de la aparicion de LPP se diga que es
multifactorial, solo se han asociado a la aparicion de estas el uso de drogas vasoactivas, el

tiempo de hospitalizacion y la ausencia de anemias?.

El desarrollo de las LPP produce complicaciones al individuo hospitalizado; ademés de
prolongar el tratamiento y la rehabilitacion, disminuye la calidad de vida, causa dolor y

aumenta la mortalidad®?

En la literatura se encuentran muchos estudios que hablan sobre la dificultad en unidades de
cuidados intensivos de valorar correctamente las lesiones de los pacientes como de su
prediccion, se generan valoraciones muy desiguales segun el profesional que la aplica® 1% 33
34.

La conclusion que podemos sacar a la vista de todos ellos, es la necesidad de obtener nuevos
instrumentos de medida para poder determinar de mejor manera el riesgo de un paciente de

padecer una LPP.

En nuestro estudio, se describe un analisis de diferentes factores que pueden estar
relacionados con la aparicion de LPP, siguiendo una metodologia estadistica convencional y
una metodologia novedosa como son las RNA. Esta Gltima, ya dijimos que puede

considerarse una forma de analisis multivariante alternativo.

Segun la estadistica convencional, los factores analizados los que presentaron mayor
significacion estadistica fueron: Norton al cuarto dia (p < 0.001), APACHE (p = 0.001) y
ventilacion mecanica en los primeros dias (p = 0.001). Estos datos son congruentes con los
encontrados en la RNA disefiada, en la que estas mismas variables, tenian una importancia

normalizada del 100%, 98.7%, 60.8%, respectivamente.



Ciencias
dE |a Bd Jj Facultad de LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales
s

Ciencias de la Salud Pdgina 30 de 38
Discusion

erarayd

Universidad Zaragoza

Pero al igual que ocurria en el ejemplo realizado al principio del TFM, encontramos variables
que no tenian significacion estadistica en el analisis convencional (Sexo, Tipo de paciente,
Procedencia, Norton al primer dia), las cuales en el andlisis de importancia normalizado de la

RNA les adjudica una importancia entre el 15-30% aproximadamente.

Puede resultar muy llamativo que, tanto en la estadistica convencional (p = 0.070) como en la
RNA creada (importancia N1 = 13.3%), de todas las variables que se han analizado, la que
menos importancia tenga, sea al Norton del dia del ingreso. Pero posiblemente, como ya
hemos apuntado, lo mas importante ante la aparicién de las UPP, es la necesidad de una
prevencion adecuada, por lo que el Norton al ingreso podria no ser el factor mas

determinante.

Este trabajo, de ninguna manera pretende dar la respuesta a todas las preguntas que rodean la
valoracion del riesgo de padecer LPP: (Cudles son los factores de riesgo?,
¢El estado hemodinamico, el uso de drogas vasoactivas, el estado nutricional?, ;Cudl es la
mejor escala de valoraciéon: Norton, EMINA, Braden...? Pero si que pretende, introducir una

nueva metodologia y vision de afrontar este problema.

Recientemente en un articulo publicado en Medicina Intensiva, Nufiez et al® inciden en que
la medicina intensiva es un campo ideal para el empleo de técnicas conocidas como Big Data
Analysis (BDA) y Machine Learning (ML), que pueden permitir en el futuro mejorar nuestra
capacidad de investigacion clinica y dirigir de manera mas precisa las terapias que
proporcionamos a nuestros pacientes. Estos mismos autores apuntan que la proyeccion de las
posibilidades de la utilizacion de RNA se ve incrementada si los datos que utilizan provienen
de una gran base de datos multicentrica, entonces las conclusiones que pueden extraerse
pueden equiparse a los obtenidos de un ensayo multicentrico, mejorando la utilizacion de

estas grandes bases de datos de manera mas eficiente, o permitiendo disefiar nuevos estudios.

Por ello creemos que, si alguna utilidad puede llegar a tener el presente TFM, es ayudar a
disefiar nuevos estudios multicentrico con ingentes cantidades de datos (Big Data) que

permitan dar respuesta a las multiples incognitas que todavia existen.
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ONCLUSIONES.

A la vista del trabajo presentado y de los resultados expuestos, podemos extraer las siguientes

conclusiones:

e La estadistica convencional puede tener discrepancias significativas con la nueva

metodologia de analisis multivariante mediante Redes Neuronales Artificiales.

e Las Redes Neuronales Artificiales son nuevas herramientas metodoldgicas de
investigacion, al alcance de los profesionales sanitarios que pueden ayudarles en el

disefio de estudios clinicos.

e Es necesario, afrontar nuevos estudios basados en grandes bases de datos
multicéntricas y analizados mediante Redes Neuronales Artificiales que nos ayuden a

resolver las incégnitas que rodean a las Lesiones Por Presion.



Ciencias
dE |a EM Facultad de LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales
e

Ciencias de la Salud Pdgina 32 de 38

Rl Conflicto de intereses, asesorias y autorizaciones.

Universidad Zaragoza

7. CONFLICTO de INTERESES, ASESORIAS y AUTORIZACIONES.

Declaramos no tener ningun conflicto de intereses.

El trabajo ha sido tutorizado por Dfia. Beatriz Rodriguez Roca, Profesora Interina de la

Facultad de Ciencias de la Salud de la Universidad de Zaragoza.

El trabajo ha contado con la asesoria directa de Milagros Royo Puerto, enfermera de UCI del
Hospital Clinico Universitario Lozano Blesa y miembro del Grupo Nacional para el Estudio y

Asesoramiento en Ulceras por Presion y Heridas Cronicas (GNEAUPP).

El trabajo conté con la aprobacion de la Supervision de Enfermeria, Sra. Marta Palacios
Laseca, y la Jefatura del Servicio, Prof. Miguel Angel Suéarez Pinilla, del Servicio de
Medicina Intensiva del Hospital Clinico Universitario “Lozano Blesa”, con fecha 4 de
diciembre de 2018.

El presente TFM fue presentado para su aprobacion por el Comité de Etica de la
Investigacion de la Comunidad Autonoma de Aragén (CEICA). Aprobado en su reunién del
dia 02/12/2020, Acta N° 23/2020. (Anexo 8.3)


https://www.iacs.es/investigacion/comite-de-etica-de-la-investigacion-de-aragon-ceica/
https://www.iacs.es/investigacion/comite-de-etica-de-la-investigacion-de-aragon-ceica/

CIENClas
d'Ela Facultad de LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales
- Ciencias de la Salud

= UniversidadZaragoza

Pdgina 33 de 38
Anexos.

8. ANEXOS

8.1. Anexo 1. Escalas de Valoracién del riesgo de LPP.

BRADEN?

Puntos 1 2 3 4
Percepcion sensorial Com_ple_tamente Muy limitada levente No alterada
__limitada ______
Exposicion Humedad Comzl?gg;ente Muy humeda ocasionalmente Raramente himeda
» - -
S | Actividad En cama Enssilla Camina Camina con
S\ ocasionalmente frecuencia
= - Completamente - . - S
g Movilidad inmovil Muy limitada Ligeramente limitada Sin limitaciones
Nutricion Muy pobre Pr_obablemente Adecuada Excelente
_______________ inadecuada
Erwcmn_y Es un problema Es un problema potencial Sin problema
cizallamiento | ~— " "
Puntuacion Riesgo
17-23 Sin riesgo
Interpretacion 15-16 Bajo
13-14 Moderado
NORTON?! ‘
Puntos 1 2 3 4
Estado fisico Muy malo Regular Mediano Bueno
o e
<= | Estado mental Estupor /coma. Confuso Apatico Alerta
©
T | Actividad Encamado Sentado Caminaconayuda | Ambulante
> | Movilidad Inmovil Muy limitada Disminuida | Total
Incontinencia Urinaria + fecal Urinaria o fecal Ocasional | | Ninguna
Puntuacion Riesgo
» >14 Minimo
Interpretacion -
12-14 Evidente
Puntos 0 1 2 3
Estado mental Orientado Desorlentad_o » apatico o I__etarglclo_o Comatoso
. pasivo hipercinético
& | Movilidad Completa Ligeramente limitada Limitacion importante Inmévil
‘S | Humedad r/c Urinaria o fecal Urinaria o fecal A
= | . . . No . - Urinaria y fecal
§ incontinencia 1 ocasional habitual
Nutricion Correcta Oc_asmnalmente Incompleta No ingesta
___________________ incompleta_____
Actividad Deambula | ~ Deambula con ayuda | Siempre necesita ayuda No deambula
Puntuacion Riesgo
Interpretacion 4-7 Moderado
1-3 Bajo
0 Sin riesgo




=
b

[I
ﬂhﬂd Facultad de LPP en el paciente critico: explorando redes neuronales
. Ciencias de la Salud

“—=*  UniversidadZaragoza Anexos.

8.2. Anexo 2. Patrones de entrada de la base de daos del ejemplo de utilidad.

Pdgina 34 de 38

A continuacion, se muestra una tabla simplificada con los patrones de entrada de la base de

datos en cadigo de colores, y la base completa en un minimo tamafo.

Variable 1
Semicuantitativa Cuantitativa Cualitativa Dicotémica

Valor 1 (n=40) Cualquier Valor Cualquier valor NO
Valor 2 (=40 <50 >50 Hombre | Mujer Sl
Valor 3 (n=40) <50 > 50 Cualquier valor Sl

Cualquier valor Cualquier valor Si

Facultad de Ciencias de la Salud. Universidad de Zaragoza
2019 - 2020

Variable 2 Variable 3 Variable 4: Evento

(p.ej. Escala Norton) (p.ej. Edad) (p.€j. Sexo) (p.ej. aparicion de UPP)
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