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ANTECEDENTES.
1.- Futilidad:

La palabra futilidad es derivada de] latin futilis, significa “que ficilmente sale™, tie-
ne origen en la mitologia griega donde 50 hijas del rey Danous, Rey de Argos, fueron con-

denadas a colectar agua con un fifil (un colador) eternamente, ya que habfan asesinado a
SUS eSpOSOS. (1)

Una intervencién médica fitil es aquella incapaz de lograr un resultado o una meta.
Es importante diferenciar un tratamiento iniitil de un tratamiento fiitil. Un tratamiento inutil
es aquel que, correctamente aplicado y con indicacion precisa, no obtiene el resultado espe-

rado, y el tratamiento fitil es aquel que, desde el principio no puede proporcionar un bene-
ficio al paciente. (2)

La futilidad de un tratamiento depende de los objetivos que éste se proponga. Po-
demos entender la futilidad en varios términos: fisiolégicos, de calidad de vida, de probabi-
lidad del tratamiento para alcanzar su objetivo y de la incapacidad de retrasar la muerte. 3.4

El desarrollo de avances tecnolégicos en la unidad de cuidados intensivos (UCI) ha
hecho posible que el médico salve la vida de muchos pacientes no recuperables. $in embar-
g0, estos mismos avances pueden permitir al médico retrasar la muerte, asociandose asi con

un incremento en costos hospitalarios, lo cual obliga a un anélisis caso a caso de ries-
gos/costos/beneficios (5.

El trabajo en la UCI implica, para el médico, la toma de multiples decisiones di-
ariamente, dependiendo directa o indirectamente del pronostico de los pacientes. Para esto,

se utilizan diversos sistemas de puntuacion de severidad de enfermedad, siendo los siguien-
tes los més utilizados en la UCI:

1. APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation): es el mas usado en
la actualidad, Es una calificacion de gravedad de la enfermedad, en el cual se miden
las variables: edad, tipo de ingreso, evaluacién cronica y 12 variables més de tipo fi-
sioldgico. Fue validado en 5,815 ingresos a UCI en 13 hospitales. para estos pacien-

tes la relacion de clasificacién correcta para un riesgo predicho de muerte del 50%
fue del 85%. .7

2. APACHE III: Se disefié para mejorar los resultados del APACHE II empleando pa-
ra ello una muestra de pacientes mucho mayor. En la actualidad es un producto con
un propietario comercial. Es igualmente un sistema de gravedad de enfermedad,
desarrollado en 17,440 ingresos en 40 hospitales de Estados Unidos. Cuenta con 18

variables cuya importancia y puntuacién fueron derivadas de modelos de regresion
logistica.




3. SAPS (Simplified Acute Physiology Score !I}: Se desarrollé de una muestra de

13,152 ingresos en 12 pafses. Emplea 17 variables y no es especifico de enferme-
dad.

4. MPM II (Mortality Probability Model): Fue desarrollado a partir de 19,124 ingresos
en 12 paises. Es la Segunda version de MPM conformada por 2 modelos: el MPMO,
es ¢l inico sistema disponible para estimar la probabilidad de muerte hospitalaria al
ingresar a UCI y el MPM24, permite la misma valoracién a las 24 horas, incluyé 3
variables crénicas, 5 diagndsticos agudos y otras 3 variables (reanimacién preingre-
so, ventilacién mecénica e ingreso medico o quirirgico no programado),

Una variante, ¢l MPM24 se emplet en los pacientes que levan 24 horas en
UCI e incluy6 13 variables, 5 de las cuales se emplearon en el MPM. También se
desarroliaron el MPM48 Y MPM72 para estimar la probabalidad de mortalidad a
las 48 y 72 horas de ingreso a la UCI empleando 13 variables del MPM24. )

5. TISS ( Therapeutic Intervention Scoring System): cuantifica el cuidado que se ofre-
ce a los pacientes criticos. Se basa en la medicién de un total de 76 variables, inclu-
yendo: actividades de enfermeria, técnicas de monitoreo, procedimientos de reani-
macidn y tecnologia, Esta escala mide la severidad de enfermedad en forma indire-
cta. El TISS se desarrollé como una forma de describir intensidad de cuidado y no
para predecir desenlaces. ¢

De todos los sistemas mencionados, los mds empleados son APACHE 11 y el TISS.
Siendo el primero el preferido debido a su menor complejidad y costo para el paciente (s,10)
En recientes estudios se ha relacionado este método con la identificacién de pacientes don-
de ¢l apoyo nutricio pudiera restringirse (1),

La decision de restringir o suspender un tratamiento en la unidad de la UCI, basado
en el criterio de fitilidad, lo toma un grupo médico que cuenta con evidencias razonables
de que la muerte es inminente, con el objetivo de no prolongar la agonia y sufrimiento del
paciente y su familia. Este objetivo se planea frente cualquiera de las siguientes situaciones:

a) Cuando hay afectacion sucesiva e irreversible de los érganos y que 1a utilizacién

de més procedimientos no modifiquen el prondstico del paciente

b) Cuando hay mds sufrimiento aplicando el tratamiento, que el beneficio esperado

c) Al tratar de mantener y prolongar a un paciente en coma irreversible. (12)

- En un estudio realizado en Espafia con 2970 pacientes en 6 unidades de terapia in-
tensiva el tratamiento restringido fue en el siguiente orden: firmacos vaso-activos (72%),
ventilacién mecénica (43.6%), antibiéticos (27%), y apoyo nutricio (21.8%). Estos datos
coinciden con los obtenidos en otros estudios sobre el apoyo nutricio, que pesar de que es
un tratamiento de soporte vital tiende a considerarse un cuidado mas que un tratamiento
médico (12-13).

Los médicos en las unidades de cuidados intensivos confian en su experiencia per-
sonal, para decidir la suspension del apoyo nutricio. Por lo que se recomienda que este tipo
de decisiones médicas sean basadas en pautas explicitas, logicas, lo que ha aumentado el
interés en instrumentos de modelos de programas de computacién para el apoyo de las de-
cisiones médicas, ya que hay gran variedad de enfermedades y caracterfsticas de los pacien-




tes, al igual que diferentes juicios médicos.(14). Nuestro trabajo lo basaremos en un modelo
a base de l6gica difusa,

2.- Logica Difusa

La légica difusa es una rama de la inteligencia artificial que se funda en el concepto
“todo es cuestién de grado”, lo cual permite manejar informacién vaga o de dificil especifi-
cacién. Es un sistema de reglas de “sentido comiin” (15), que se fundamenta en los conjun-

tos vagos y en la inferencia difusa basado en reglas de la proposicién: “ Si ...., enton-
ces....

En la légica clésica solo existen dos valores para el grado de pertenencia a un con-
Junto: el valor cero (0) para denotar aquellos elementos que no pertenecen al conjunto defi-
nido y el valor uno (1) para denotar aquellos elementos que definitivamente pertenecen al
conjunto. En estas condiciones un elemento no puede pertenecer en forma simultanea a un
conjunto ¥ a su complemento. En el caso de la légica difusa se da el hecho de que los ele-
mentos pertenezcan a un conjunto y simultineamente a su complemento en algin grado.

VISION DE LA LOGICA DIFUSA VISION DE LA LOGICA CLASICA
r S + .
1 ALTY 4 ALTO"
0 “NOALTO" 0 »
180 ) TURA (m) 180 Al TURA ()

La Iégica difusa se ha aplicado especialmente a fenémenos lingtiisticos que no po-
seen unos limites claramente definidos, como es el caso de estatura, peso, lejania, etc. Un
ejemplo: cuando se habla de personas ALTAS alguien en forma subjetiva podria afirmar
que una persona de 140 cm es realmente baja, mientras que una persona de 180cm es real-
mente alta, para quien esta haciendo esta definicion no existen dudas en relacién al hecho
de que la persona de 140 cm tiene un grado de pertenencia de cero (0) al conjunto de las
personas ALTAS, en tanto que la persona de 180 cm tiene un grado de pertenencia de uno
- (1) al conjunto de las personas ALTAS. Sin embargo, (que ocurre con aquellas personas
que tiene una-estatura mayor de 140cm y menor de 180cm? En ese case no se puede afir-
mar que completamente sean personas ALTAS ni que sean completamente BAJAS. Estas
personas tendran un grado de pertenencia diferente de cero y uno al conjunto de las perso-
nas ALTAS. La funcidn de pertenencia de esas personas al conjunto de las ALTAS podrian
tener muchas formas diversas; una de las mas sencillas se presenta en la siguiente figura en
la cual la variacién del grado de pertenencia (1) en mencién se realiza mediante una linea
recta que une los dos puntos extremos. La funcién podria tener diferentes formas depen-




diendo de la interpretacién y la forma de célculo de la funcidn de pertenencia respectiva,
para lo cual esta disponible una serie de métodos empiricos. (16,17

]

4l cm 1

Esta caracteristica de la logica borrosa ha posibilitado su uso en muchas otras apli-
caciones, en problemas que presentan variables de tipo lingilistico, o para solucionar pro-
blemas con valores mateméticos que no posean una delimitacidn clara entre los diferentes
conceptos que involucran.

Ei niimero de funciones caracteristicas asociadas a una misma variable es elegido
por el experto: & mayor nimeto de funciones caracteristicas tendremos mayor resolucion
pero también mayor complejidad computacional

La mayoria de los fenémenos que encontramos cada dia son imprecisos, es decir,
tiene implicito un cierto grado de difusidad en la descripcién de su naturaleza. Esta impre-
cisién puede estar asociada con su forma, posicién, momento, color seméntica, En muchos
casos el mismo concepto puede tener diferentes grados de imprecisién en diferentes contex-
to o tiempo. La l6gica difusa aproxima eventos a funciones numéricas y se escoge un resul-
tado en lugar de hacer un andlisis del conocimiento empirico (16.20)

La légica difusa inicid desde 400 afios A.C. con Platdn que decia que habia grados
de pertenencia. En el siglo XVIII Berkeley y Hume propusieron una 16gica de sentido co-
min o vaga. Charles Sander Peirce fue el primerc en considerar “vaguedades™ a la forma en
que el mundo y la gente funcionan. Bertrand Russell, a principios del siglo XX estudié las
vaguedades y concluyd que la vaguedad es un grado. La primera l6gica de vaguedades fue
propuesta en 1920 por el filésofo Jan Lukasiewicz quien visualizd 1os conjuntos cen un
posible grado de pertenencia con valores de 0, 0.5 y 1. En los afios setenta, Lofti Zadeh
inventd la l6gica difusa, que combina los conceptos de la légica y de los conjuntos de Lu-
kasiewicz mediante la definicidn de grados de pertenencia o membresia (15,18,19)

El origen de las aplicaciones de la logica difusa son los trabajos realizados por
Ebrahim Mamdani con su estudiante de doctorado Sedrak Assilian, que obtuvieron un con-




trolador para un motor a vapor, que es el antecedente de todas las aplicaciones posteriores y
que funciond gracias a 24 reglas del tipo “Si. .., entonces™.

En Japén, desde 1988 hubo un verdadero boom de la légica difusa, no sélo por los
trabajos de Michio Sugeno y de otros cientificos ¢ ingenieros japoneses, sino también por la
confianza e interés de las empresas en la emergente tecnologia difusa. En la obra del japo-
nés Michic Sugeno se mezclan sofisticados trabajos matemdticos con aplicaciones reales;
sus aplicaciones han permitido hablar de “ingenieria difusa”, ademds de légica y tecnologia
difusa. La primera de sus aplicaciones, el control de una planta purificadora de agua, fue
realizada entre 1980 y 1983 para la compaiiia Fuji Electri; la segunda, un automévil en mi-
niatura guiado por instrucciones orales. Entre 1987 y 1989, Sugeno desarrollo con la com-
pafifa Matsushita Panasonic, el primer producto mundial de consumo con la etiqueta 16gica
difusa: fa “unidad suministradora de agua caliente”, Finalmente entre 1989 y 1995. Sugeno
y sus colaboradores desarrollaron un pequeiio helicéptero controlado por radio a distancia y
por instrucciones muy simples de la voz humana tratadas por inferencia con reglas repre-
sentadas mediante la légica difusa y redes neuronales. Sin embargo los investigadores bus-
can nuevos campos de aplicacion de esta técnica. Se investiga en dreas como el reconoci-
miento de patrones visuales o la identificacién de segmentos de DNA, entre otras. (18)




PREGUNTA DE INVESTIGACION:

(La eplicacion de un modelo a base de 14gica difusa es 1itil en la evaluacién de la
toma de decisiones para la suspensién o limitacién del apoyo nutricio en el paciente critico?

JUSTIFICACION

Actualmente el apoyo nutricio en el paciente critico se utiliza en forma indiscrimi-
nada, sin tomar en cuenta su futilidad, costos, calidad de vida del paciente.

La decision de los médicos en limitar o suspender el apoyo nutricio se realiza con-
ciente o inconscientemente, en base a una evaluacion, un analisis o un juicio sobre el pro-
nostico o posibles desenlaces de los pacientes a su cargo. El juicio clinico para predecir
prondsticos o desenlaces ha sido cuestionado debido a ne ser muy reproducible , en algunas
series se ha encontrade que tiende a sobreestimar €l riesgo de muerte; Ademas, introduce
sesgos por la variable capacidad individual de recordar eventos particularmente memora-
bles, raros, recientes o remotos. Lo que lleva a la realizacién de gran variedad de sistemas
de puntuacién de severidad. Ya que hasta el momento no hay un sistema ideal, nosotros
realizarernos un modelo a base de la l6gica difusa como un instrumento que ayuda perfec-

cionar decisiones répidas, explicitas y logicas para suspender o limitar el apoyo nutricio en
pacientes criticos, :

OBJETIVOS
Objetivo Primario:

Desarrollo de un modelo de légica difusa para evaluar la decision de suspender o
limitar el apoyo nutricio en pacientes criticos.

Objetive Secundario:

Evaluar Ia aplicacién de un modelo de légica difusa para limitar o suspender el apo-
yo nutricio en pacientes criticos.

HIPOTESIS

1) Es posible desarrollar un modelo de logica difusa para evaluar la decision de limitar
© suspender el apoyo nutricio en pacientes criticos,

2} Los modelos de légica difusa son aplicables en la toma de decisiones de limitar o
suspender el apoyo nutricio en pacientes criticos.

CLASIFICACION DE LA INVESTIGACION
Prospectiva, Retrolectiva, Longitudinal, Observacional, Comparativa
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MATERIAL Y METODOS.

1. POBLACION DE ESTUDIO.

Que se cuente con el formato de recoleccion de datos de pacientes que ingresen a las
unidades de cuidados intensivos, que incluye los servicios de urgencias hospitalizacion,
terapia intermedia y terapia intensiva del Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutri-
cién Salvador Zubirdn (INCMNSZ), en el Periodo de 1:0 de abril del 2005 al 15 de agosto
del 2005 que cumplan con los criterios de seleceion.

2. CRITERIOS DE SELECCION.
Criterios de Inclusidn:

1. Que se cuente con el formato de recoleccion de datos diario de los pacientes que in-
gresen a la terapia intensiva, terapia intermedia y urgencias-hospitalizacion del
INCMNSZ con los datos completos.

Que requieran de apoyo nutricio (nutricién parenteral o nutricién enteral)

Estancia minima de 24 h en los servicios mencionados en el eriterio uno.

Mayores de 15 afios

Cualquier género.

thd WP

Criterios de Eliminacidn:

1, Alta voluntaria, traslado o cualquier condicién que no permita conocer el estado final
del paciente.

12




3.- DESCRIPCION DE METODOS.

Se divide en dos apartados:

1. Realizacion del modelo.
I1. Captura de datos.

1.

Realizacién del modelo

Se realizara un modelo de computacidn en ¢l programa Excel 2002, en diferentes hojas de
caleulo:

En la primera hoja: el meni principal donde habra dos iconos. El primero para los

datos generales del paciente y el segundo para el concentrado general de datos de
todos los pacientes.

Segunda hoja: Los datos generales de los pacientes donde habra celdas para escribir
la identificacién de cada paciente.

Siguientes hojas.
Hojas de caleulo de cada paciente.

En esta hoja de cilculo habrd celdas donde se llenard con las variables: fe-
cha, nombre, edad, género, registro, dias de estancia hospitalaria, diagnéstico, apoyo
nutricional, escala de Glasgow, comorbilidad, frecuencia cardiaca, frecuencia respi-
ratoria, tensién arterial media, temperatura, gasto urinario, fraccion inspirada de
oxigeno, albimina, bilirrubina, BUN, creatinina, glucosa, hematocrito, leucocitos,
potasio, sodio, presion arterial de oxigeno, presidn arterial de didxide de carbono,

PH arterial, y calorias adminisiradas por cada dia que se encuentre el paciente en la
UCl.

Posteriormente se calcula automaticamente el APACHE de cada variable y
¢l APACHE total, asi como ef grado de membresia de cada variable y grado de
membres{a total, de la siguiente forma:

13




1. APACHE I
Se realizé el modelo con base en estas variables.

Varisbles fisiolopicas Rango elevado Ranpa Bajo

+H  T+43 +2 +1 [] +1 +2 +3 +d
Tems%rmra tectal (Axisl | 241> [ 36-40.9° 38,5-389° | 36-384° [34-359° [32-33%° ;30-319° 299
+0,5°0) -
Presion  anerial ~ media 216 | 130-159 | 110-129 0-109 50-69 S48
{omHg) []
Frecuencia * cardiaca (res- |2 18 | (40179 | 110139 70-10¢ 55-6% [ 40-34 <39
puestz ventricular) []
Frecuencia respiraioria (no | 250 | 35-49 25-34 12-24 -1 | 6-9 <5
ventilado o ventitado)
Oxigenacion : Elegit no b
4. 8i FiO2 20,5 anotar P A.
a02 250 ] 350-499 | 206-349 <200
b 8i Fi02 < 05 anour |9 > 70 6i=70 5560 <55
Pa(2
pH anerial (Preferido} 277 {1,6-159 75-759 [7.33-74¢ 725-7,32 | 7,15-7.24 <715
HCOO3  sérico  (venoso | > 52 | 41-518 1205 | 22-319 18-21% [15-179 <3
| mEgA)
Sodio Sérico (mEqA} 218 [ 160-k79 | 155-159 [ 150-154 | 130-149 120-12¢ | 1t1-119 s Lio

[]
Potasio $énco (MEGN) 27 | 669 55-59  [35-54 3-34 [252% <25
Creatinina sérica (mg/diy 2315 [2-34 15-1,9 06-14 <0,6
Doble puntuacién en caso
de fallo renal agudo
Hematocrito (%) z60 50-59,% 146299 | 30459 20-29,9 <20
Leucocitos (TolaUmm3 en | =40 20-399 [13-199 1 3-149 1-29 =l
miles)

de Glasgow

Puntuacién= 5-Glasgow
actual
A APS (Acute Physiology Score) Total: Suma de lzs 12 variables individuzies
B. Puntuacién por edad (<44 = Q punto; 45-54 = 2 puntos; 55-64 = 3 Puntoes; 65-74 = 5 puntos; >T5 = § puntos)
C. Puntuseitn por enfermedad crémica
Puntuacion APACHE 11 {Suma de A+B+C)

Al capturar las variables en las celdas en la segunda hoja de ¢dlculo, estos datos se
Pasan autométicamente a la parte inferior de la hoja de calculo y aparecerd el APACHE
correspondiente a la variable. Al final calculard el apache total

GRADOS DE MEMBRESA.

Grado de Membres{a (GM): es el grado de pertenencia a un conjunto determinado.

En nuestro caso hay dos conjuntos: sobrevivientes (S) y no-sobrevivientes (NS) . El
valor de la funcién es de 1 para NS y de 0 para 8, Al valor 1 se le define como gamma
(). ¥ al valor 0 como alfa (). Entre ambos valores se considera un infinito de grados
de membresia. Ejemplo: un grado de membresia de 0.6 adjudica una pertenencia de
60% al conjunto NS, y de 40% al conjunto 8.

14




grados de membresla

Este apartado lo vamos a dividir en los cilculos de los grados de membresia de cada va-
riable y célculos de grados membresias totales.

» GRADOS DE MEMBRES{A DE CADA VARIABLE

En los grados de membresia de cada variable, se aplicaré un sistema de inferencia
difusa basada en reglas de la forma “Si.... Entonces....”,

SILA VARIABLE ES ..... ENTONCES EL RIESGO ES ALTO.

Donde, dependiende de la variable se utiliza la regla, y dependiendo de la repla se
escogen las formulas a utilizar,

Para cada variable (x) se adjudicé un valor alfa (&) y uno gamma (), estos valores
s¢ tomaron de un reporte no publicado: “Futility And Nutritional Support In The In-
tensive Care Unit:Probability Vs Possibility” 2z, cambiando unas variables (Glasgow ¥
comorbilidad) ya que en dicho estudio se tomaron como plataforma Jas variables del
APACHEIL

Dependiendo al valor de alfa y gamma se aplica una regia de acuerdo a la gréfica
obtenida (ascendente, descendente o mixta), asf se elige una férmuln, como se explicard
mds adelante.
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PRIMERA REGLA:
51 X ES ALTO ENTONCES EL RIESGQO ES ALTO

VARJABLE ) ALFA (o) GAMMA (y)

Comorbildiad 0 5

Puntos

Frecuencia cardiaca 40 175

Latidos/minuto

Frecuencia respiratoria g 60

Respiraciones/minuto

Diferencia de presitn alveolo-arterial 210 300

(P(A-a)02 mmHg

BUN 0.5 120
| Mg/d

Edad 17 87

Aflos

Bilirrubinas 0.2 25
| My

Dias de estancia en la unidad de cuidados inten- | 1 28

sivos

Para las anteriores variables se utilizarin las siguientes formulas

RA(D = cuando xZy=1
cuando o<x <y={x-a)/(y-a)

cuando x<¢ =0 (1922)

Donde: pA(x) es el grado de pertenencia de la variable observada
% es la observacién
a es el punto de la funcién equivalente a 0. (GM =0)
¥ es el punto de la funcidn equivalente al valor mas alto (GM = 1)

Una vez aplicando cualquiera de las variables mencionadas en la férmula anterior se
obtiene una gréfica similar a la que se muestra {ascendente), en la cual se basard el modelo.
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_

SEGUNDA REGLA:
S1X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

aﬁ’iﬁﬁ..ﬁ

grados de mambreala

VARIABLE (x) ALFA (@) GAMMA (B)
Glasgow 15 0

TAM (Tension arterial media) 126 30

mmHeg

Hematocrito % 46 3

Albimina g 41 4

Para las anteriores variables se utilizarin las siguientes férmulas

pACO) = cuando x>a=10
cuando y<x<a =(o-x ¥ a-v)

cuando x<vy=1 §19.23)

H

Una vez aplicando cualquiera de las variables mencionadas en la férmula anterior se
obtiene una grafica similar a la que se muestra (descendente), en la cual se basard el modelo

I. TAM

-
ka

grados de'mambresia
£ 88 .

o B
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TERCERA REGLA:

$1 XES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

VARIABLE ALFA GAMMA

Temperatura 37 346 y | 40.1 )

Grados centigrados

Pa0, g5 18 @ | 3614 (@

mmHg

PaCo0;, 31 11.5 @786 @

mmHg

Ph arterial 7.41 6.94 oy | 7.98 @ |

Creatinina 1.75 0.2 @ | 16.2 (a)
 Mp/dl

Gasto urirario 29 0.005 @ | 146 (@

Lidia

Leucocitos 12 0.3 @ | 54 (8)

Cw/mmJ

Sodin 139 72.2 | 1846 (@

Meg/l

Glucosa 160 36 @ | 912 (a)

Mg/dl

Potasio 4,5 2.5 @ |7 (a)

Meq/t

(6) scutiliza lasegunda formula, ya que la grafica que s¢ obtienc es descendente
{a) se utiliza la primera formula, ya que la grafica que s¢ obtiene es ascendente.

En estas variables se utilizaran las dos férmulas anteriores, una vez aplicando cual-
quiera de las variables mencionadas en ambas férmulas se obtiene una grafica similar a

la que se muestra (descendente y ascendente) en la cual se basara el modelo para obte-
ner los grados de membresia.

Se utilizard esta férmula para los primeros valores de alfa

HAX)= cuando x> a=0
Cuando y<x<o =(o-x Y a-y)

Cuando x<y= 1 {1922)
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Se utilizard esta formula para los segundos valores de alfa

pAX)= cuando x>y=1
Cuando a<x<y=(x-a}{(y-a)

Cuando x<a ={ (1817

grados de membreain da la tamparstura

. AD TAL

Al final dei cilculo de grados de membresia de cada variable, se calculan dos grados
de membresia totales
a) El grado de membresia de todas las variables
b) El grade de membresia de las variables que contiene el APACHE I1.

El grado de membresia total se calculerd con la siguiente formula (Curva S}

s(uafy)= x<a = 0
esyxsp = A0 eV(y-0)y
Bsx=zy = 1-2((x-y ¥y —e))
=y = 1 (13

Donde:

2= equivale a la suma de los grados de membres{a

@ = ¢s el valor menor de grados de membresia, en este caso cero

¥ = es el valor mayor de los grados de membresfa, en este caso 22 variables =22,
[ = min + ((max. - min) x 0.
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Por lo que el programa sumard los grados de membresfa de todas las variables, teniendo
esta suma, se calculard el grado de membres{a total

Para calcular el grado de membresia de acuerdo a las variables del APACHE es el mismo
paso, pero primero se suman los grados de membresia de las variables del APACHE vy se
calculard el grado de membresia total de acuerdo a estas variables

Y hasta la altima hoja de célculo se encontrara el concentrado general de datos,

donde se observardn todos los datos finales de todos los pacientes al final de la
captura,

2. Captura de Datos,

O]

H

&

Se investigé en las hojas de captura de datos de enfermeria de los pacientes
que iniciaron con apoyo nutricio en la unidad de cuidados intensivos, terapia
intermedia y hospitalizacién urgencias en el Instituto Nacional de Ciencias
Medicas y Nutricién Salvador Zubirdn del 1ro. de abril del 2005 al 15 de agos-
to del 2005.

Se revisaron las hojas de captura de datos de enfermeria de los pacientes desde
que se inicio el apoyo nutricio hasta que terminé el mismo, o egreso de las
unidades de cuidados intensivos mencionadas en el apartado unc y se anoté:
fecha, nombre, edad, genero, registro del expediente, dias de estancia hospita-
laria, diagnostico, apoyo nutricional, Glasgow, comorbilidad, frecuencia car-
diaca, frecuencia respiratoria, tensidn arterial media, temperatura, gasto urina-
rio, fraccién inspirada de oxigeno, alblimina, bilirrubina, BUN, creatinina, glu-
cosa, hematocrito, leucocitos, potasio, sodio, presién arterial de oxigeno, pre-
sion arterial de diéxido de carbono, PH arterial, y calorias administradas. Todo
lo cual se registra en una hoja de recoleccién de datos (ver anexo 2).

Se registrd de las hojas de datos de enfermeria el desenlace de cada paciente
hasta que el paciente egresé del hospital,

DEFINICIONES QOPERACIONALES:

Todos los datos se extrajeron de las hojas de recoleccidn de datos (anexo 2) con el
siguiente formato:

FECHA:se coloca en dia, mes y afio __/ /
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DIAGNOSTICO: se coloca un diagnéstico, ¢l més importante, el que le ocasiond su es-
tancia en la unidad de cuidados intensives. Completo o por abreviaturas aquellos dia-
gndsticos ya conocidos por la comunidad médica, ejemplo: IRC (insuficiencia renal
crénica}, DM (diabetes melitas) entre otros.

APOYO NUTRICIONAL: esta variable la determina el médico encargado del paciente,y
si es por medio de sonda enteral, o por alimentacion parenteral.

NO SOBREVIVIENTE. Se anota si, 0 no.

GLASGOW:

Se califica de acuerdo a la siguiente escala; si esta el paciente sedado se califica co-
mo 10. { el Glasgow lo califica enfermeria)

Apertura de ojos Respuesta motora Respuesta verbal
Puntuaci6n: gjos abiertos Puntuacién: mejor respues- | Puntuacion: mejor respuesta
ta
4 Espontdneamente | 6 Cumple ordenes 3 Orientado
3 A lavoz 5 Localiza el dolor 4 Confuso
2 Al dolor 4 Solo retira 3 Palabras inapropia-
das
1 No responde 3 Flexién anormal 2 Sonidos incompren-
sibles
2 Extensién anormal 1 Nao responde
1 No responde

COMORBILIDAD: es manejada de acuerdo al APACHE II, si el pacienie tiene enfer-
medad cronica, si el paciente tiene historia de insuficiencia orgénica sisiémica o esta
inmuno-comprometido, o en caso de posquirirgicos urgentes o no quirirgicos corres-
ponde a 5, y 2 puntos, en caso de posquirlirgicos de cirugia electiva.

Definiciones, Debe existir evidencia de insuficiencia orgénica o inmuno-compromiso,
previo al ingreso hospitalario y conforme a los siguientes criterios:

- Higadp. cirrosis (con biopsia), hipertension portal comprobada, antecedentes de
hemorragia gastrointestinal alta debida 2 hipertersion portal o episodios previos de
falla hepdtica, encefalopatia hepética , o coma.

- Cardiovascular, Clase IV segin la New York Heart Association.

- Respiratorio: Enfermedad restrictiva, obstructiva o vascular que obligue a restringir
el ejercicio, como por ejemplo: incapacidad para subir escaleras o realizar tareas
domesticas; o hipoxia crénica probada, hipercapnia, policitemia secundaria, hiper-
tension pulmonar severa (>40mmhg), o dependencia respiratoria.

- Renal. Hemodializados

- Inmunocoraprometidos: que el paciente hay recibido terapia que suprima la resis-
tencia a la infeccion ( por ejemplo inmuno-supresién, quimioterapia, radiacion, tra-
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tamiento crénico o altas dosis recientes de esteroide, o que padezca una enfermedad

suficientemente avanzada para inmuno-deprimidos como por ejemplo: leucemia,
linfoma o SIDA).

FRECUENCIA CARDIACA: se toma del registro de enfermeria la frecuencia cardiaca
més alterada durante ¢l dia, medida en latidos por minuto.

FRECUENCIA RESPIRATORIA: se toma del registro de enfermeria la frecuencia res-
piratoria més alterada durante el dfa, medida en respiraciones por minuto,

DIFERENCIA DE PRESION DE OXIGENQ ALVEOLO-ARTERIAL E| modelo la cal-

cula con la siguiente férmula teniendo resultados de la gasometria arterial y el Fi02 que
se administra al paciente.

Si la diferencia alvedlo-arterial de oxigeno es:
Dif A-a0; = PAQ; —Pal,

Donde: PAQ;: Presidn alveolar de oxigeno
Pa(2. Presidn arterial de oxigeno

PAQ; = {((FB- PH:0) Fi0z)- (PaC02/0.8)

Donde: PB: Presion barometrica (580mmhg)
PH,0: Presidén de vapor de agua = 6.2% de la presién barométrica.

EDAD. Se registra en afios
DIAS DE ESTANCIA: Se colocan los dias de estancia del paciente

TENSION ARTERIAL MEDIA: se toma del registro de la hoja de recoleccion de datos
de enfermeria: la presidn sistolica y diastélica, uno calcula la presion arterial media, la
presion arterial media es la presidn diast6lica més un tercio de la presin del pulso me-
dida en mm Hg., y se toma en cuenta la més alterada en el dia.

TEMPERATURA. Se toma del registro de las hojas de enfermeria la temperatura en
grados centigrados la més alterada,

GASTO URINARIO: se registra en las hojas de enfermeria, y se toma en cuenta la suma
del gasto vrinario al final de las 24 horas y se registra en litros por dia.

FRACCION INSPIRADA DE OXIGENCQ (Fi02), se registra de acuerdo al Fi02 que re-
gistra el ventilador, manejado por el médico encargado del paciente.

CALORIAS. Se encuentra en la hoja de registro de alimentacion parenteral o enteral, se
capturan diario las calorias administradas al paciente.
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Los siguientes exdAmenes son de rutina en los pacientes de la unidad de cuidados inten-
sivos por lo que también se capturan en la hoja de recoleccion de datos.

Examen de rutina
enla UTI

Medicion

Valor normal

albitming Mide la cantidad de albGmina en suero | 36 a 50g/L.
bilirrubina Se mide la bilirrubing total en suero ! 0.5a 1.5 mg/dl.
BUN Nitrégeno urgico en sangre 8a 22 mg/dl,
creatining Se mide cantidad de creatinina en sue- | 0.6 a 1.2mg/dl.
ro
glucosa Cantidad de glucosa en suero 70 — 100mg /dl.
Hematécrito Porcentaje del volumen total de sangre | Mujeres 38 a 46%
compuesta por glébulos rojos Hombres 42 a 52%
Leucocitos Mide el numero de glébulos blancos | 4- 12 mil células por
€n sangre microlitro.
Potasio Cantidad de potasio en suero 3.5- 5 meg/l.
Presién arterial de | Gasometria ( Pa0;) 55-80 mmHg.
oxigeno
Presion arterial de | Gasometria (PaC0;) 30-40 mmHg.
didxido de carbono
FH arterial gasometria 7.35-7.45
Sodio Mide la cantidad de sodio en suero

135-147 meg/L.

4) ANALISIS ESTADISTICO

Para la elaboracién del modelo se utilizaran funciones basadas en funciones de logi-

ca difusa, utilizando un sistema de tres reglas de comparacién con la forma
“si...entonces...”.

Para la evaluacién de la aplicacion del modelo las variables utilizadas se describie-
ron con medidas de tendencia central y de dispersion, s decir con medias, medianas, pro-
medios ¥ desviaciones estindar segin sea el caso de variables numéricas o no numéricas.
Se aplico el modelo de inferencia difusa para establecer el GM (GM) de cada variable. Para
determinar el GM de cada paciente, es decir el GM total de cada paciente, se realizara la
sumatoria de los GM de todas las variables y se aplicar4 la férmula para determinar su ubi-
cacién dentro de la curva § (ver material y métodos). De igual forma, se determinaré la
ubicacién sobre la curva § de la sumatoria de los GM de todas las variables incluidas en la
escala APACHE IL. El punto de corte se determind en relacién a  de 0.5.

5) ASPECTOS ETICOS

Por tratarse de un estudio retrolectivo no amerité evaluacién por el comité de €tica

ni carta de consentimiento informado, asegurando en todo momento la confidencia de los
datos recolectades de los pacientes.
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RESULTADOS,

1. ELABORACION DEL MODELO.
Tabla 1

Variable

Datos

Hojas de calculo de Microsoft Excel
Numero de pacientes por archivo
Primera hoja

Iconos de la primera hoja

Segunda hoja

Celdas de la segunda hoja

Filas de la segunda hoja

Columnas de la segunda hoja
Iconos de la segunda hoja

Hoja de pacientes

Celdas por hoja de calculo del pacien-
te

Celumnas en la hoja de pacientes
Datos de las columnas

Filas en la hoja de pacientes

Datos de las filas

Variables en la hoja de pacientes
Céleulos en la hoja de pacientes

Iconos en la hoja de pacientes
Ultima hoja

Columnas de la Gltima hoja
Filas de la 1iitima hoja

24 hojas de caleulo

20 pacientes

Menu principal

dos

Datos generales de pacientes

100 celdas

20 filas

5 columnas

20 iconos para ir a la hoja de los pacientes
Recoleccion de las variables diarias.
9374

86 columnas

Dias de cada variable

109 filas

variables

32

Escala de apache por cada variable

GM de cada variable

Apache total

GM total

GM total de acuerdo a las variables del apa-
che

2 iconos

Concentrado general de datos

78 columnas
Depende a las
por_paciente

observaciones realizadas

Se realizd un modelo en Microsoft Excel 2002 basado en la teoria difusa y en el sistema
APACHE !l para evaluar la decisidn de suspender o limitar el apoyo nutricio en pacientes

criticos.

El modelo consistié en 24 hojas de calculo, donde captaban 20 pacientes en cada

archivo del modelo,
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1. La hoja de inicio

MENU PRINCIPAL
DATOS GENERALES DE PACIENTES -....vseuenn. @
CONCENTRADO GENERAL DE DATOS ........._... @
o v

Donde es el men principal y se encuentran dos iconos:

Al oprimir este icono va a los datos generales de pacientes

Al oprimir este icono va al concentrado general de datos de todos los pa-
cientes.

2.- Datos generales de pacientes

Cuando se oprime el icono de datos generales de pacientes aparece esta hoja de cdlculo

H

Blephpprpbpp

3

=

3
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En las celdas amarillas se pueden llenar con los datos del paciente, a cada paciente
ya s¢ le designé un nimero, se coloca el nombre, registro, edad y género. Cada archivo
tiene capacidad para 20 pacientes, ya que requiere 7.36 MB. de memoria.

- Si se oprime el fcono: paciente ...

Va autométicamente a la hoja correspondiente del paciente del niimero escogido, apare-
ciendo la identificacion del paciente con los datos ya capturados en las celdas previas.
Las celdas amarillas estén listas para la captura las variables

i. HOJA DE CADA PACIENTE:

e
1 e K
i ¥
3
iC
£r
F il
a ol e SO "R i e T
] B e o o e 2] wo o’
T = ‘= 3 Gl ) 3 L]
By ~ L) £l 3 - W o
id-{ g p——r T 1] ] T &1 (L ]
T o 3 3 T 3 T T
i Frevouar L] L) L] w0 L w0 L)
4 P T T T T+ Ead L) Fol
g L] L) L) Aaa 3k N TR 7S i3
L] Ll L] = wr = W
9 L] L L) [:] ] L] L]
1ip
=3 ] y = L] ¥ ¥ v
L) oy ] S d o ]
| = ] - Ed ] Ed £
iy [wd o, i) AL wl i ]
P ¥ o] TR L) T ol S 3
. L] L T8 [l L] kL] hil
et k] . ol £l w Ed
2 Rt I LL] 5] T T T VT 3
a4 EXE] LI ] 1 et 1M ) LI 1
A Erd £ Ei) 2T = e T8 1

IESlipementts T

Posterior a la captura de fas variables, autométicamente el programa calcula el
APACHE de cada variable y el grado de membresia.
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A) APACHE it

El modelo realizé el cdlculo del APACHE 11, con base en estas variables.

Variables fisiologicas Rango elevado Rango Bajo
4 [+3 +2 +1 0 +1 +2 +3 +H
Tempersiura rectal (Axial | = 41° | 39-40,9° 38,5-36.9° [36-384° [ 34-359 [32-339° [30-19° £299
+0.5°C) .
Presion  erierinl  media | 2 1€ | 130-459 | L10-129 0-10% 50-69 249
(mmHg) 0
Frecuencia cardiaca (res- |2 16 [ 140-179 | 110-139 70-109 55-69  [40-54 <39
puesta veniricular) 9
Frecuencia respicatoria (no [ 250 | 3549 25-34 12-24 10-11  [6-9 <5
ventilado o ventilado)}
Okxigenacidn : Elegirao b
. Si Fi02 = 0.5 anotar P A-
a0z 250 | 150-499 | 200-349 <200
b, 5i FiOZ < 05 anotar |0 =70 §1-70 55-60 <55
Pa02
PH arterial (Preferida} 2771 16-759 75-75% |733-7,49 725-732 | 7,15-7.24 3,15
HCO3  sérico  (vemoso [ 252 [41-519 12-403 22319 18219 | 45-179 <13
mEgA)
Sodio Sérico (mEg/) 213 1160199 | 155-159 1150-154 | 130-14% 120-129 | 111-419 2110
[
Fotasio Serico (mEY) 27 | 669 5559 3554 |3-34 [2529 2.5
Creatinina sérica {mg/di) =35 |2-34 1,5-12 0,6-14 <0,6
Doble puntuacién en caso
de falo renal ggudo
Hematocrite (Yo z 60 50-399 | 46499 | 30459 20-29.9 <20
Leucoctes (Total/mmd ea | 240 20-399 | 15-199 [ 3-149 1-29 <
miles)
de Glasgow
Puntuacion=15-Glasgow
actual

A. APS (Acuie Physiology Score) Total: Suma de las 12 variables individuales

B. Puntuseion por edad (544 = D punto; 45-54 = puntos, 55-64 = 3 punlos; 65-74 = 5 puntos, >73 = 6§ punios)

C., Puntuacion por enfermedad crénica

Punmsacion APACHE 1! {Suma de A+B+C)

Al capturar las variables en las celdas amarillas que pide !a hoja de cdlculo, estos
datos se pasan automdticamente a la parte inferior de la hoja de célculo (seccion de co-
lor azul claro) v aparece ¢l APACHE correspondiente a la variable en las celdas verde

claro.
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Y al final se caleula el apache total en las celdas color canela,
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B)GRADOS DE MEMBRESIA.

Este apartado lo vamos a dividir en los céleulos de los grados de membresia para cada
variable y el célculo de los grados de membresia totales.

1. GRADOS DE MEMBRESIA DE CADA VARIABLE

En los grados de membresia de cada variable, se aplicé un sistema de inferencia
difusa basada en reglas de la forma “Si.... Entonces....”,

SITA VARIABLEES ..... ENTONCES EL RIESGO ES ALTO.

Donde, dependiendo de la variable se utiliza la regla, y dependiendo de la regla se
escogen las formulas a utilizar, :

Para cada variable (x) se adjudicé un valor alfa (o) y uno gamma (y), estos valores
se tomaron de un reporte no publicado: “Futility And Nutritional Support In The In-
tensive Care Unit:Probability Vs Pessibility” z2). cambiando unas variables (Glasgow y
comorbilidad) ya que en dicho estudio se tomaron como plataforma las variables del
APACHE IL.

Dependiendo al valor de alfa y gamma se aplica una regla de acuerdo a la grfica

obtenida (ascendente, descendente o mixta), asf se elige una formula, como se explicard
més adelante.

Nuestras variables las clasificamos en las 3 reglas previamente mencionadas.

PRIMERA REGLA:

S X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO
VARIABLE (x) ALFA (o) GAMMA (1)
Comorbildiad 0 5
Puntos
Frecuencia cardiaca 40 175
Latidos/minuto
Frecuenciz respiratoria 9 60
Respiraciones/minuto
Diferencia de presidn alveolo-arterial 210 500
(P(A-a)0; mmHg
BUN 0.5 120

Mg/d}

Edad 17 87
Afios
Bilirrubinas 0.2 25
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Mg/di

Dias de estancia en la unidad de cuidados inten- | 1 28
sivos

Para las anteriores variables se utilizaron las siguientes férmulas

pA(P= cuando x=y=1

cuando o <x <y={x-ay(y-u)

cuando x<a =10 (19.22)

Donde: pA(y) es el grado de pertenencia de la variable observada
¥ es la observacion
e es el punto de la funcién equivalente a 0. (GM = ()
v es el punto de la funcién donde es el valor mas alto. (GM = 1)

Una vez aplicando cualquiera de las variabies mencionadas en la férmula anterior se
obtiene una grafica similar a la que se muestra (ascendente), en la cual se basa el modelo.

GM

grados de membresia

frecuencia cardiaca
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SEGUNDA REGLA:
SIX ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTC

VARIABLE (x) ALFA (o) GAMMA (B)
Glasgow 13 0

TAM (Tension arterial media) 126 30

mmHg

Hematocrito % 46 8

Albumina g/l 41 4

Para las anteriores variables se utilizaron las siguientes formulas

BA(X)= cuando x=a=0

cuando y<x <o =(a-x)(a-y)

cuando x <y= 1 (1922)

Una vez aplicando cualquierz de las variables mencionadas en la férmula anterior se
obtiene una grafica similar a la que se muestra (descendente), en la cual se basa el modelo.

TAM

grados de mambresia

TERCERA REGLA:

SI X ES ALTG O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

VARIABLE ALFA GAMMA

Temperatura (Grados centigrados) ¥ 346 « | 40.1 (&)
Pal: (mm Hg) 85 18 @ ] 3614 )
PaC0; {mm Hg) 31 11.5 W | 78.6 (a)
Ph arterial 7.41 6.94 @ | 7.98 @
Creatinina (mg/dl} 1,75 0.2 @ | 16.2 (=)
Gasto arinario (L/dIa) 2.9 0.005 (@ | 14.6 ()
Leucocitos {Cw/mm3) 12 0.3 @ | 54 (=)
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Sodio(meq/) 139 722 @i 1846 (4
Glucosa (mg/dl) 160 36 | 912 (4
Potasio {meg/1) 4.5 2.5 ] 7 (@)

d) (se utiliza la scgunda formule, ya que la grafica que se obtiene es descendente)
a){se utiliza la primera formula, ya que la grafica que se obliene es ascendente).

En estas variables se utiliz6 las dos férmulas anteriores, una vez aplicando cualquie-
ra de las variables mencionadas en ambas formulas se obtiene una grafica similara la

que se muestra (descendente y ascendenie) en la cual se basa el modelo para obtener los
grados de membresia

Se utiliza esta férmula paca los primeros valores de alfa

RA(X)= cuando x>a=0
cuando y<x<a¢ =(o-x)(a-vy)

cuando x <y=1 (19:22)

Se utiliza esta formula para los segundos valores de alfa

BA(X)= cuando x>y=1
cuando a < x <y={x-a)y(v-u)

cuando x<a =0 (810

Se presenta un ejemplo de cada grupo de variables mencionadas anteriormente.
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PRIMERA REGLA:

- Frecuencia cardiaca
a= 40
y= 175

§1 X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

pA(X)= cuando fc >y =1
cuando a<fc<y = (fe-al(y-u)
cuando fe<w =90
Sustituyendo:
Grados de membresia (ft) = cuando fc> 175 = 1
cuando 40 <fc < 175 ={ fc—40)/(175-40)

cuando fc<40 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtienen los siguien-
tes resultados.

Por lo tanto, en el momento de capturar en las celdas amarillas, ya se estd calcu-
lando ¢l grado de membresia de la frecuencia cardiaca en las celdas verdes.

frecuancia cardiaca 80.00
Gm 0.30
apache 0.00

SEGUNDA REGLA.
Hematocrito (hto.):

a.= 46
7=8

SI X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO
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Se utiliza esta férmula;

HA(X)= cuando x>a =0
cuando y<x<a ={a-x)(a-v)
cuando x <y= 1
Sustituyendo:
Grados de membresia (hto) = cuando hto> 46 =0
cuando 8 < hto <46 = ( 46- hto)/(46-8)

cuando hto< 8 =1

Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtienen los siguien-
tes resultados.

Por lo tanto, en el momento de capturar en las celdas amarillas, ya se estd calculan-
do el grado de membresia del hematocrito en las celdas verdes.

Hematacrito 28.00
Gm 0.47
apache 2.00

TERCERA REGLA:

Temperatura (Temp):
a= 37
¥= 346

40.1

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES FL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una curva ascendente y otra descendente con
el mismo valor a. pero diferente valor v.

Primera formula: (se utiliza el valor de v mas alto) ya que la grafica es ascendente:
pA(X) = cuando x> y=1
cuando o <x<y=(x-V/y-0)

cuando X <q¢ =0
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Grado de membresia (temp) = cuando temp>40.1=1

Cuando 37 < temp <40.1 = (temp-37)/(40.1-37)

Cuando temp < 37=0

Luego

Segunda Formula. Se utiliza el valor de y més bajo, ya que la grafica es descendente.
HAX) = cuando x=z o =0

cuando y<x<a={ox )y -y

cuando x <y =1

Sustituyendo:

Grado de membresia (temp) cuando temp>37 =

cuando 34.6< temp < 37 = { 37-temp)/ (temp- 34.6)

cuando x <346 = 1

Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si la temperatura es menor de
34.6 es 1, si la temperatura es mayor de 40.1 es uno, si la temperatura es menor de 37 se

utiliza la segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera fdrmula, y si es 37, el grado
de membresia es cero.

Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtienen los siguien-
tes resultados. Por lo tanio en el momento de capturar en las celdas amarillas, se esta calcu-
lando el grado de membresia de la temperatura en las celdas verdes.

Temperatura 39.00
am 0.65
apache 2.00

Esto se realiza para cada variable dependiendo del grupo de variables al que perte-
nezca. Para ver el ejemplo del cdlculo de cada variable ver anexo 1.
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2.-GRADOS DE MEMBRESIA TOTALES.

Al final del céleulo de grados de membresia de cada variable, se calculan dos grados
de membres{a totales

¢} El grado de membresia de todas las variables
d} El grado de membresia de las variables que contiene el APACHE IL

El grado de membresia total se calcula con la siguiente férmula (Curva §):

sixiap=  x1Zc = 0

a<y<p = 2= )/ (y-)y

P=x<y = 1-2((x-7 Wy — )P

P = 1 (23)
Donde:

¥ = equivale a la suma de los grados de membresia

a = es el valor menor de grados de membresia, en este caso es cero

v = eg e valor mayor de los grados de membresfa, en este caso son 22 variables = 22.
f= min+ {(max. - min} x 0.5)

Sustituyendo p
B=0+((22-0)x0.5 = 11

Por lo que el programa ya suma los grados de membresia de todas las variables, teniendo
esta suma, s¢ calcula el grado de membresia total. Ejemplo:
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suma e 6.14

Tenemos una suma de 6.14 sustituyendo en la formula:

x=6.14

a=0

B=11

y=22

(xepy)= xse = 0
a<y=<Pp = 2((x- a)f(y-a})*
B<yx=y = -t 1) (y—))?
rt=Y = 1

Sustituyendo: como x = 6.14 se utiliza la férmula seiialada

2((6.14 - 0) / (22- O)f = 0.16

El grado de membresia total es 0.16, dependiendo la suma de los grados de mem-
bresia se utiliza la formula correspondiente

Para calcular el grado de membresia de acuerdo a las variables del apache es el

mismo paso, pero primero se suman los grados de membresia de las variables del apache y
se calcula el grado de membresia total de acuerdo a estas variables.

37




. o 53
T 3 - T R T8
L] E. L] LT I ] o H <
T LT =L SO0 T [113 B
TF L — 7= Far L] A8 LA
w0 EX:] ET Tod T T ird
TH TS L. D ] TaRr ¥
[ = = L) LX) []
1180 T X e TV 2
T L3 L] —558 L ]
L= L3 oo am LT L]
S T R —T ) T8 T Ll Vo i
e iad (] (10 LI T 3
g [ ) LT () L T T ]
| ey | TR R T ik b T
3 L2 LI o (= L) LLd 1
L33 [ L L) ] T Lo 1
T [ o) W N A T =] 1
o L3 i) Lo dad L]

T

St N 10 ) e i |
Teniendo

x=

4744131802
a=0

i
-
o)
=
I
g,
=
+
=
:
'I
3
=2
e
=
in
St
¥
~~
=
o+
=
=
+
S
E
=
tn
N
I
~1

v=14 (las variables del apache)
como es menor de 7 se utiliza 1a misma formula:

2((x- o} (y-m)) a<yx<p
2((4.744131802 - 0) {14 - Q) = 0.220661087

suma de GM |4.744131802
{APACHE)

Posteriormente en el (ltimo fcono

Concentrado general de datos donde se observan los datos finales de
todos los pacientes al final de la captura.
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2, EVALUACION DE LA APLICACION DEL MODELO

Se revisaron 867 hojas de captacidn de datos de 60 pacientes que recibieron apoyo
nutricio en unidades de cuidados intensivos en el Instituto Nacional de Ciencias Médicas y
Nutricion Salvador Zubiran,

La poblacion estudiada se caracteriz6 por la edad promedio 51.1 afios (16-86 aftos),
25 femeninos y 31 masculinos, dlas de estancia promedio 17.38 dias (2-73 dias), APACHE
11 en las primeras 24 horas 15 puntos (5-33), escala de Glasgow 13 puntos (8-15 puntos)
tomando en cuenta que esta escala es evaluada por enfermeria y consideran un Glasgow de
10 si el paciente esta sedado. De estos 60 pacientes, a 52 recibieron nutricién enteral y 8
nutricién parenteral total, y se les administré en promedio 1330 calorfas/d (rango de 232-
2038 calorias/d), los pacientes tenfan en promedio una albamina de 9.48g/1 (1.08 — 30.2

g/), ¥ los diagndsticos de la poblacién se mencionan en el Anexo 3 (Ver Anexo 3. Tabla 1-
5)

Para comprobar el modelo realizado a base de 16gica difusa para la decisién de futi-
lidad de! apoyo nutricio en UCI, se tomé en cuenta los GM totales y el GM total de acuer-
do a los GM de las variables del APACHE I1 (GM APACHE) en las primeras 24 horas,

Esto se comparé con el APACHE II toméandolo como modelo de referencia (Anexo 3: tabla
6)

Sabiendo que la puntuacién > 30 del APACHE II tiene un porcentaje de mortalidad
del 73%, o que un APACHE superior a 25 se considera como de muy alto riesgo de morta-
lidad y que el GM > 0.5 de acuerdo a nuestra formula de la curva § se considera como po-
sibilidad de muerte, Conforme a esto, se realizan las siguientes condiciones para dar una
puntuacién y una comparacion:

Se le da un valor de 0 si no concuerdan GM con el APACHE II; 2 si concuerdan

ambos, ¥ 1 si sélo un GM concuerda con el APACHE, va sea GM total 0 GM APACHE.
(Anexo 3: tabla 2)

GM total <0,5 y GM APACHE <0.5y APACHE = 30
GM total 2 0.5 6 GM APACHE 2 0.5 Y APACHE > 30
GM total 2 0.5 y GM APACHE > 0.5 Y APACHE > 30
GM total >0.5 y GM APACHE > 0.5 y APACHE < 30
GM total < 0.5 0 GM APACHE < 0.5 y APACHE <30
GM total 0.5 y GM APACHE < 0.5y APACHE < 30

Moo e— 2

Si los GM se comparan con &l estatus de egreso de nuestros pacientes con una pun-
tuacion parecida a la anterior, donde se refiere una puntuacion de 2 si el estatus concuerdan

con GM, si no concuerdan es 0, y si sélo un GM concuerda ya sea con los GM total 0 GM
APACHE es 1. (Anexo 3: tabla 3)

0. GM total 0.5y GM APACHE < 0.5 y ESTATUS MUERTO
1. GMtotal 20.56 GM APACHE 2 0.5 Y ESTATUS MUERTO
2 GMiwotal = 0.5y GM APACHE > 0.5 Y ESTATUS MUERTO
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0. GM total >0.5 y GM APACHE > (.5 y ESTATUS VIVO
1. GMtotal £0.5 0 GM APACHE 0.5 y ESTATUS VIVO
2. GMtotal 0.5 y GM APACHE <0.5 y ESTATUS VIVO

La Evaluacién de nuestro modelo a base de légica difusa se tomo en cuenta lo si-
guiente:
1. Se evalué la puntuacion obtenida de los GM (GM total 0 GM APACHE) vs APA-
CHE

EVALUACION GM TOTAL

VS APACHE

Evaluacion del Modelo Nuamero de pacientes
2 concordantes 60

1 concordante 0

0 concordante 0

promedio 2

2. Seevalud la puntuacion de los GM (GM total o GM APACHE) vs ESTATUS

EVALUACION GM TOTAL VS ESTA-

TUS

Evaluacion del Modelo

2 concordantes 41

1 concordantes 0

0 concordantes 19
Promedio 1.36

Donde observamos que los GM y el APACHE II tienen 100% de concordancia, en
cambio GM con ESTATUS tiene el 68% de concordancia.

DISCUSION.

Este modelo fue aplicado durante un periodo de 4.5 meses en la unidad de cuidados
intensivos del INCMNSZ. Para su evaluacion primero se compararon los GM total y GM
APACHE con el modelo de referencia APACHE II donde se observd una concordancia al

100%. Posteriormente s¢ compararon los GM total y GM APACHE con fa sobrevivencia
(Estatus al final del estudio} una concordancia del 68%

Debido & que la distribucion de los datos de las variables GM Total, GM APA-
CHE, APACHE II y sobreviencia, no presentan una distribucién normal, se realizaron las
pruebas de correlacion no paramétricas Tau de Kendall y tho de Spearman para determinar
el grado de correlacion entre GM Total y GM de APACHE con la escala de APACHE.
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Ambas variables de GM mostraron correlacion altamente significativa (p<0.001) con la
escala de APACHE,

Por el contrario, el modelo de prediccion mostré significancia estadistica (p=
0.016) para la variable GM Total, pero con una baja capacidad explicativa. Esto tltimo
debido a que este estudio no se disefié para identificar factores predictivos para el estatus
final {(vivo-muerto), por lo que la significancia estadistica de la variable GM Total para
predecir el estatus confirma que el modelo propuesto es funcional.

El APACHE II que se tomd en cuenta fue de 30 puntos que consideraron 73% de
mortalidad, de acuerdo a los estudios realizados por Knaus y colaboradores (24), aunque
otros estudios refieren més de 25 puntos con un alto grado de mortalidad (2s), si se hubiera
tomado mas de 25 puntos la concordancia fuera de 98%, por lo que se considera que nues-
tro modelo tiene muy buena concordancia con el APACHE II. Ya sea tomando 25 o 30
puntos como alto riesgo de mortalidad.

En cuestién de la sobreviencia y nuestro modelo la concordancia fue aceptable,
pero hay que tomar en cuenta que los GM totales y GM APACHE no fueron mayores de
0.5, por lo que a nuestros pacientes de acuerdo a nuestro moedelo no habia indicacién de
suspender o limitar el apoyo nutricio, A futuro esperamos recabar mas observaciones para
realizar una mejor discriminacion y ajustar el programa, asimismo los valores alfa y gamma
para nuestra poblacién estudiada.

CONCLUSION.

Los adelantos cientificos que caracterizan la época actual se deben en gran parie al
importante desarrollo de [a computacién, en la medicina la aparicién de la computadora
como parte del equipamiento tecnolégico de las UCI, han facilitado la puesta en practica de
nuevas estrategias, lo que ha reducido los costos en este tipo de servicios, y ante la grave
crisis econdmica que sufren las instituciones de salud en nuestro pafs, resulta muy impor-
tante implementar estrategias que ayuden a racionalizar los recursos disponibles, el aprove-
chamiento del tiempo de los recursos humanos: médico, enfermeras, licenciadas en nutri-
cién, etc; y materiales; asi como ayuda para la toma de decisiones clinicas y terapéuticas
que disminuyen la posibilidad de errores humanos y, como logro més importante en la dis-
minucién de la mortalidad .

El modelo de prediccién de nuestro estudio mostré significancia estadistica
(p=0.016) para la variable GM total, Concordancia con el APACHE II al 100% en el pro-
néstico de la mortalidad, 68% con la sobrevivencia, aun observando una baja capacidad
explicativa. Este traebajo no fue disefiado para identificar factores predictivos de sobrevi-
vencia. Sin embargo, la significancia estadistica observada en nuestro estudio de la variable
GM Total para predecir la sobrevivencia, confirma que el modelo propuesto es funcional.
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Los resultados presentados son preliminares, ya que se continuaré este estudio
para recabar més observaciones y realizar los ajustes al programa pertinentes, asf s adeci-
en a nuestra poblacidn, en espera de que pueda ser utilizada en un futuro para apoyar la
toma de decisiones en la UCL.

42




BIBLIOGRAFIA.

1. Tsang H, Chan I, et al. When to Stop Treatment but continue Care: An Approach to

futile interventions. Medical Progress 1999; March:1-5

Schiappacasse L. Bioédtica Web, Sociedad Valenciana de Bioética. Espafia. 1997.

Althabe M. Cardigni G. et al. Consensc sobre recomendaciones acerca de la limita-

cidn del soporte vital en terapia intensiva, Arch. Argent Pediatr, 1999;97(6):411-415

4. Schneiderman. L. Jecker N, Jonson A. Medical Futility. Annals of Internal Medicine;
1996; 125(8):669-674.

5. Duefias C, E! juicio clinico en cuidado intensiva 4 es util para tomar decisiones y prede-
cir prondsticos?. http.//www.encolombia.com/medicina/neumologiameuma! 1199-
eljuicio.htm,

6. Kruse JA, Thill -Baharozian MC, Carison RW. Comparison of clinical assessment with
APACHE Ii for predicting mortality risk in patients admitted to a medical intensive ca-
re int. JAMA.1998;260:1739.

7. Pappechan JV, Millar B, Bennett ED, Smith GB. Comparisons of outcome from iniesi-
ve care admission alter adjustment for case mix by APACHE II prognostic system.
Chest. 1999; 115:802-10,

8. Marquez E. Morales R, Perez G. Validacidén del sistema de prondstico: Modelo predic-
tor de la mortalidad 1I. MEDISAN 2001;5(4):18-25,

9. Hunt JP, Meyer AA. Predicting survival in the intensive care unit. Current Problems in
Surgery 1997,34(7):535-99

10. Roger J, Fueller HD. Use of daily Acute Physiclogy and Chronic Health Evaluation
(APACHE-II) Score to predict individual patient survival rate. Crit Care Med. 1995;
22:1402-5.

11. Hopefl A. Taaffe C. et al. Failure of APACHE I alone as a predictor of mortality in
patients receiving total parenteral nutrition. Critical Care Medicine 1989;17:414-417

12, Cabre L. Duran S. Limitacion del esfuerzo terapéutico ep medicina intensiva. Med
Intensiva 2002;26(6):304-311,

13. Winter. 8. Terminal Nutrition: Framing the Debate for the Withdrawal of Nutritio-
nal Support in Terminally Iil Patients. Am. J, Med, 2000;109:723-726

14. Jasén H. et al, Légica confusa en aplicacién en toma de decisiones medicas en la uni-
dad de cuidados intensivos. Diario americano de la medicina respiratoria y critica abril
2003; 1-7.

15. Cazo Y. La légica difusa. Matematicas, Fisica, Astronomia .1998

16. Li. H. y Ven, V. Fuzzy Sets and Fuzzy Decision Makin. CRC Press. Nueva York,
1995.

17. Zapata C, Jiménez C, Veldsquez J. El tratamiento de los términos borrosos en maneja-
dores de base de datos relacidnales. DYNA, 2003. 70(138) 1-12.

18. Sanz A. Logica borrosa: Incidencia en las aplicaciones industriales, Departamento de
Ingenieria Eléctrica, Electrénica y comunicaciones. University of Zaragoza, Spain.

19. Mcneill D. Freiberger P. Fuzzy Logic. New York: Simon & Schuster. 1993

20. Lazzari 1., Machado E, et al. Los conjuntos borrosos: Una Introduccion. Facultad de
Ciencias Econémicas. Universidad de Buenos Aires. 1998,

21. Ziiliga A. Lopez B, Pasquetti A, Dominguez C. Futility and Nutritional Support in
the Intesive Care Unit: Probability vs Possibility. 1991{ no publicada)

22, Klir G, et al. Fuzzy sets and Fuzzy Logic. Theory and Applications, New Jersey, 1995;

w N

43




23, Cox E. The fuzzy systems handbook: a practitioner’s guide to building, using, and
maintaining fuzzy systems. Cambridge 1994

24.Knaus WA, Wagner DP, Draper EA et al, The APACHE II prognostic system: Risk
prediction of mortality for critically ill hospitalized adults. Chest 1991; 100: 1619-36.

25.Perez A. Olivera M. Calixto A. Determinacién diaria de la severidad de las enferme-
da.des para predeclr la morialidad en la unidad de cuidados intensivos.

Lcom/publicaciones/indexmed_journal/edicionS/severidad/uci/perez

44




ANEXOI1I

EJEMPLO DE LOS CALCULOS DE GRADO DE MEMBRESIA DE CADA VARIABLE.

Las variables se repartieron en 3 reglas:

PRIMERA REGLA:
SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO
VARIABLE {x) ALFA (o) GAMMA (y)
Comorbildiad 0 5
Puntos
Frecuencia cardiaca 40 173
Latidos/minuto
Frecuencia respiratoria 9 60
Respiraciones/minuto
Diferencia de presidn atveclo-arterial 210 500
(P(A-a)02 ramHg
BUN 0.5 120
Mg/dl
Edad 17 87
Aftos
Bilirrubinas 0.2 25
| Mg/dl
Dias de estancia en Ja unidad de cuidados inten- | 1 28
sivos
Para las anteriores variables se utilizé las siguientes férmulas
BA(X) = cuando x>vy= 1
cuando o <x <y = x-0)/{ y-0)
cuando x<q =0 (19.22)

Donde: pA(y) es el grado de pertenencia de la variable observada
% es la observacién
o es el punto de 1a funcién equivalente 2 0.(GM = ()

¥ es el punto de la funcidn donde es el valor mas alto. (GM = 1)

Una vez aplicando cualquiera de las variables mencionadas en la formula anterior se
obtiene una grafica similar a la que se muesira (ascendente), en la cual se basa el modelo.
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PRIMERA REGLA:
- COMORBILIDAD (cotn)

o

a=0
¥= 35
SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

pA(X)= cuando com =y =1

cuande a<com<y = (com-a)/(y-0)
cuando com <o =0

Sustituyendo:
1

[

Grados de membresia (com) = cuando com > 3

cuando 0 <com <5 =( com —0)/(5-0)

cuando com=<0 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionadz y se obtiene los siguien-

tes resultados.
Por ]o tanto en el momento de capturar en las celdas grises, ya esta calculando el
grado de membresia de la comorbilidad en las celdas blancas.

comorbilidad 5.00
gm2 1.00
apache 2 5.00

FRECUENCIA CARDIACA (fc)

a= 40
y= 175

SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

PA(X)= cuando fc =y =1

cuando e<fc<y = (fe-d){ y-w)
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cuando fc<a =0

Sustituyendo:

Grados de membresia (fc)= cuando fc 175 = 1

cuando 40 <fc <175 =( fc —40)/(175-40)

cuando fe<40 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados,

[frecuencla cardiaca 80.00
Gm 0.30
apache 0.00

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calcutando
el grado de membresia de la frecuencia cardiaca en las celdas blancas.

FRECUENCIA RESPIRATORIA (fr),

a= 9
y= 60

SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

BA(X)= cuando fr 2y =1
cuando o<fr<y = (fr-a)/(y-o)
cuando fr<a =0
Sustituyendo:
Grados de membresia (ft) = cuando fr2 60 = |
cuando 9 < fr <60 =( fr - 9)/(60- 9)

cvando fr<9 =(
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Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados,

frocuoncin_ resplratoria 16.00
gm o ' 0.12
apache 0.00

por lo tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calculan-
do el grado de membres{a de la frecuencia respiratoria en las celdas blancas.

DIREFERENCIA DE PRESION ALVEOLO-ARTERIAL (dif)

a= 210
y= 500

5/ X E8 ALTO ENTONCES EL RIESGO E3 ALTO

MA(X)= cuando dif >y =1
cuando o <dif<y = (dif-a)/{ v-o)
cuando dif<a =0
Sustituyendo:
Grados de membresia (dif } = cuando dif> 500= |
cuando 210 <dif <500 =(dif - 210)/(500 - 210)

cuande dif<210 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los si-
guientes resultados,

P{A-a)0; . 102.85
am 0.00
apache 0.00

Por 1o tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calculando el
grado de membresfa de la diferencia de presién alveolo- arterial en las celdas blancas.
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BUN.
o= (.5
v= 120

81 X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

PA(X)= cuando bun >y =
cuandoe a<bun<y = (bun-w)/(y-u)
cuande bun<g¢ =0
Sustituyendo:
Grados de membresia (bun) = cuando bun> 60 = 1
cuando 9 <bun< &) =( bun — 9)/(60-9)

cuando bun<9 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados.

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calculando
el grado de membresia del BUN en las celdas blancas.

EDAD

=17
v= 87

SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

MA(X) = cuando edad =y =1
cuende w<edad <y = (edad -a)/( y-)
cuando edad<q¢ =0

Sustituyendo:
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Grados de membresfa (edad) = cuando edad > 87 = 1|

Cuando 17 < edad < 87 =(edad - 17)/(87-17)

Cuando edad <17 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados.

edad 73.00
gm 0.80
apache 500

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calcu-
lando ¢l grado de membresia de la edad en las celdas blancas.

BILIRRUBINAS (bil),
a= (.2
y= 25

SI X ES ALTO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

'uA(X)= cuando bilzy =1
cuando a<bil <y = (bil-a)(y-a)
cuande bil<a =0

Sustituyendo:

Grados de membresfa (bil) = cuando bil> 25 = 1

cuando 0.2 < bil <25 =(bil — 0.2 J/(25- 0.2)

cuando fr<02 =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados.

bilirublnas - - T 094
am T 0
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Por lo tanto en ¢l momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calculando el
grado de membresia de las bilirrubinas en las celdas blancas

DIAS DE ESTANCIA EN LA UNIDAD DE CUIDADOS INTENSIVOS (est).

a=1
y= 28

SI XES ALTOENTONCES EL RIESGO ES ALTO

KA(X)= cuando est >y =1
cuando o <est<y = (est-a)/( y-u)
cuando est<a =0
Sustituyendo:
Grados de membresia (est) = cuando est> 28 = 1
cuando 1 <est<28 =(est—1)/(28-1)

cuando est<l =0

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados,

dias deestancia -~ " T 200
s e

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas sombreadas, ya esta calculan-

do el grado de membresia de los dias de estancia en la unidad de cuidados intensivos en las
celdas blancas.

SEGUNDA REGLA:
SI X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

VARIABLE (x) ALFA () GAMMA (B)
Glasgow 15 0

TAM (Tensién arterial media) 126 30

mmHg

Hematocrite % 46 8

Albimina g/l 41 4
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Para las anteriores variables se utilizd las siguientes formulas

HAX)= cuando x>a=0
cuando y<x<a =(e-x)(a-y)

cuando x <y=1 (1922

Una vez aplicando cualquiera de las variables mencionadas en la formula anterior
se obtiene una grafica similar a la que se muestra (descendente), en la cual se basa el mo-
delo

GLASGOW (gw)

a=15
y=0

S1X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utiliza esta formula:

MAX)= cuendo x2a =0
cuando y<x<o =(ax)}{a-v)
cuando x<y= 1
Sustituyendo:
Grados de membresia (gw) = cuando gw>15 =0
cuando 0 <gw < 15=( 15- gw)/(15-0)

cuando gw=< 0 =1




Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtiene los signientes
resultados.

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, ya esta calculando el
grado de membresia del Glasgow en las celdas blancas,

plasgow ' T 12
gm

apache

TENSION ARTERIAL MEDJA (tam)
o= 126
y=30
SI X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utiliza esta formula:

PA(X)= cuando x>q =0
cuando y<x <o =(ox)}(o-y)
cuando x<y=1
Sustituyendo:
Grados de membresia (tam) = cuando tam> i26 =10
cuando 30 < tam < 126 = ( 126- tam)/(126-30}

cuando tam=< 30 =1

Se realizan algeritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados.

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, ya esta calculando el
grado de membresia de la tensidn arterial media en las celdas blancas.

tam . 73.00
gm 0.56
0.00




HEMATOCRITO (hto)
=46
T=38

SIXES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utiliza esta formula;

MA(X)= cuando x2a =0
cuando y<x <o =(a-x)Y(a-v)
cuande x<y= 1
Sustituyendo:
Grados de membresfa (hto) = cuando hio> 46 =0
cuando 8 < hto < 46 = ( 46- hio)/(46-8)

cuando hto< 8 =1

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados,

hematoéerito 28.00
Gm 0.47
apache 2.00

Por lo tanto en ¢l momento de capturar en las celdas grises, ya esta calculando el
grado de membresia del hematdcrito en las celdas blancas.
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ALBUMINA (alb)

a=41
Y=4

SI X ES BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utiliza esta formula:

BA(X)= cuando x>a =0
cuando y<x<¢ =(o-x Y(a-y)
cuando xsy= 1
Sustituyendo:
Grados de membresia (alb) = cuando alb>41 =0
| cuando 4 <alb <41 =(41-alb)/{41-4)

cuando alb< 4 =1

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados.

[4ibdmina 12.60
gm 0.77

Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, ya esta calculando el
grado de membresia del albdmina en las celdas biancas.

TERCERA REGLA:

SI XES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

VARIABLE ALFA GAMMA

Temperatura 37 4.6 ) | 40.1 (&
Grados centigrados

Pa0, 85 18 | 3614 (2
mmHg
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PaCe, 3 11.5 @ | 78.6 (@)
mmHg

Ph arterial 7.41 65.94 @ | 7.98 ()
Creatinina 1.75 02 162 @
| Mg/

Gasto urinario 29 0003 (| 146 @
L/dia

Leucocitos 12 03 w | 54 (%)
Cu/'mm3

Sodio 139 722 | 1846 (@
Meg/l

Glucosa 1560 38 @ | N2 (@)
| Mg/d)

Potasio 4.5 25 |7 (a)
Meg/

th) (scutiliza lascgunda formula, yaquelz grafica que se obliene cs descendente)
(a) {sc utiliza la primera formula, ya que la grafica que se obticne es ascendente).

En estas variables se utilizd las dos férmulas anteriores, una vez aplicando cualquie-
ra de las variables mencionadas en ambas férmulas se obtiene una grafica similar a la
que se muestra { descendente y ascendente) en la cual se basa el modelo para obtener

los grados de membresia.

grados do membresia de la lemperatora

temperatura

TEMPERATURA (temp)

a= 37
¥= 346
40.1

8I X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGOES ALTO

Se utilizan ambas formulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo vator o Pero diferente valor de v.
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Primera formula: (se utiliza el valor de y mas alto) ya que la graficaes ascendente:
BAX) = cuatido x> y=1
cuando @ <X <y=(x-a)/( y-0)
cuando x<a =0
Grado de membresia (temp) = cuando temp=40.1=1
Cuando 37 <temp < 40.1 = (temp-37)/(40.1-37)

Cuando temp < 37=0

Luego

Segunda férmula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grafica es descendente.
pAX) = cuando x2q =0
cuando y<x<o=(o-x){a-y
cuando x<y = |
Sustituyendo:
Grado de membresia (temp) = cuando temp>37 = 0
cuando 34.6<temp <37 = (37-temp)/ (temp- 34.6)

cuando X <346 = 1

Se conjunta ambas formulas en el modelo y se refiere si la temperatura es menor
de 34.6 es 1, si la temperatura es mayor de 40.1 es uno, si la temperatura es menor de 37 se
utiliza la segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 37 ¢] grado
de membresia es cero,

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados, Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calcu-
lando el grado de membresia de la temperatura en las celdas blancas.

temparatura 37.50
am 0.16
apache 0.00
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PRESION ARTERIAL DE OXIGENO (Pa02)
a= 85

¥= 18
361

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTQ

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor ¢. Pero diferente valor de v,

Primera formula: (se utiliza et valor de y mas alto) ya que la grafica es ascendente:
RA(X) = cuando x> y=1
cuando o <x <vy=(x-a)( y-a)
cuando xSa =0
Grado de membresia (Pa02) = cuando Pal2>361=1
Cuando 85 < Pa02 <361 = (Pa02-85)/(361-85)

Cuando Pa02 < 85=0

Luego

Segunda formula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grafica es descendente.
BA(X) = cuando x2qa =0
cuando .7<x<u=(u-x W(a-vy
cuando x<y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresia (Pa02) = cuando Pa02>85 =0
cuando 18<Pa02 < 85 = ( 83- Pa02)/ (Pa02- 18)

cuando x <18 =1
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Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si la presién arterial de oxi-
geno es menor de 8 es 1, si la Pa02 es mayor de 361 es uno, si la Pa02 es menor de 85 se
utiliza la segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera férmula, Y sies 85 el grado
de membresia es cero.

Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados. Por lo tanto en el momento de capiurar en las celdas grises, se esta calculando el
grado de membresla de la Pa02 en las celdas blancas.

Pa0y - - 81.00
gm ' 0.06
apache 1.00

PRESION ARTERIAL DE DIOXIDO DE CARBONO (PaC02)

o= 31
y= 11,5
78.6

SI X ES ALTO O RAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una grifica ascendente y descendente con el
mismo valor «. Pero diferente valor dey.

Primera formula: (se utiliza el valor de ¥ mas alto) ya que la grifica es ascendente:
RAX) = cuando x2 y=1
cuando o <X <y=(x-a){y-0)
cuando x <0 =0
Grado de membresia (PaC0;) = cuando PaC0,> 78.6=1
Cuando 31 < PaC0; < 78.6 = (PaC02-31)/(78.6 -31)

Cuando PaCl; < 31=0

Luego

| Segunda férmula, Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grafica es descendente.

39




HAX) = cuando x>=q =0
cuando y<x<a={ax){o-¥
cuarido x=y =1
Sustituyendo:
Grado de membresia (PaC02) = cuando PaC02>31 = 0
' Cuando 11.5< PaC02 < 31 = ( 31- PaC02)/ (PaC02- 11.5)

cuando x<11.5 =1

Se conjunta ambas formulas en el modelo y se refiere si la PaC02 es menor de 11.5
es 1, si la PaC02 es mayor de 78.6 es uno, si la PaC02 es menor de 31 se utiliza la segunda
formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 31 el grado de membresia es
cero,

Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados. Por lo tanto en ¢l momento de capturar en las celdas grises, se esta calcu-
lando el grado de membresia de la PaC0; en las celdas blancas.

PaCO, = - - 27.00
om 0.21
Ph ARTERIAL (Ph)
a= 741
v= 6.94
7.98

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor a. Pero diferente valor de .

Primera formula:(se utiliza el valor de y mas alto) ya que la grafica es ascendente:
RA(X)= cuando x> y=1
cuando o <x <vy={x-a)/(y-0)

cuando x <o =0
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Grado de membresia (Ph) = cuando Ph=>7.98=1

Cuando 7.41 < Ph < 7.98 = (PaC02-7.41)/(7.98 -7.41)

Cuando Ph= 7.41=0

Luego

Segunda férmula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grifica es descendente.
pAN) = cuando x>0 =0
cuando y<x<a=(ox)(a-y
cuando x <y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresia (Ph) = cuando Ph=7.41= 0
7 Cuando 6.94 < Ph < 7.41 = ( 7.41- Ph)/ (Ph- 6.94)

cuando x <694 =1

Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si la Ph. es menor de 6.94 es
I, si la Ph. es mayor de 7.98 es uno, si 1a Ph es menor de 7.41 se utiliza la segunda formula,
ysi es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 7.41 el grado de membresia es cero.
Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados. Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calcu-
lando ¢l grado de membresia de la Ph en las celdas blancas.

ph arterlal 7.42
gm ' 0.02
apache 0.00
CREATININA (cre)
a= 1.75
4= 0.2
16.2
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SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas formulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor o. Pero diferente valor de y.

Primera formula: (s utiliza el valor de y mas alto) ya que la gréfica es ascendente:
BAX) = cuande x> y=1
cuande @ <x <y =(x-0)/{ v-0)
cuando xS« =0
Grado de membresia (cre) = cuando crez162=1
Cuando 1.75 <cre< 16.2 = (cre-1.75 )/(16.2 - 1.75)

Cuando cre= 1.75=0

Luego

Segunda férmula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grafica es descendente.
RA(X) = cuando x>a =0
cuando y<x<o=(ax)(a-y
cuando x <y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresia (cre) = cuando cre=0.2 = 0
Cuando 0.2 <cre < 1.75= ( 1.75 - cre )/ {cre — 0.2)

cuando x<0.2= 1

Se conjunta ambas formulas en ¢l modelo y se refiere si la creatinina. es menor de
0.2 es 1, si Ia creatinina. es mayor de 16.2 es uno, si la creatinina es menor de 1.75 se utili-
za la segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y sies 1.75 el grado de
membresia es cero,
Se realizan algoritmos basados en la formula mencionada y se obtiene los siguien-
tes resultados. Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calculan-
do el grado de membresia de la creatinina en las celdas blancas.
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creatinina 1,32
gm 0.28
apache 0.00
GASTO URINARIO (gu).
a=29
¥= 0.005
142

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas, Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor o. Pero diferente valor de 7.

Primera formula: (se utiliza el valor de y mas alto) ya que la grifica es ascendente:
HACO = cuando x> y=1
cuando o <x <y=(x-a){ y-ar)
cuando x<a =0
Grado de membresia (gu) = cuando gu>146=1
Cuando 2.9 < gu< 14.6 = (gu-2.9 )/(14.6- 2.9)

Cuando gu= 29=0

Luego

Segunda Formula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la gréfica es descendente,
RAX) = cuando x=q =0
cuando y<x<a=(a-x){o-¥

cuando x <y = 1

Sustituyendo:

63




Grado de membresfa (gu) = cuando gu=29 = 0

Cuando D.005 <gu<2.9 = (2.9 - gu)/ (gu — 0.005)

cuando x <0,005 = 1

Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si ¢l gasto urinario es menot
de 0.005 /d. es 1, si ef gasto urinario. es mayor de 14.6 es uno, si el gasto urinario es menor
de 2.9 se utiliza la segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 2.9
el grado de membresia es cero.

Se realizan algoritmos basados en la fdrmula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados, Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta caleulando el
grado de membresia del gasto urinario en las celdas blancas.

gasto urinaric S 3.600
gm 0.06
LEUCOCITOS (len),
a= 12
= 0.3
54

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor ¢. Pero diferente valor de 7.

Primera formula: (se utiliza el valor de vy mas alto) ya que la grafica es ascendente:
HA(X) = cuando x> y=1
cuando o <x <y=(x-0)/( y-x)
cuando x<a =0
Grado de membresia (leu} = cuando len>354=1
Cuando 12 <leu < 54 = (leu-12 V(54— 12)

Cuando leu = 12=0
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Luego

Segunda Formula, Se utiliza ¢l valor de y mas bajo, ya que la gréfica es descendente.

RAX) = cuaando x>a =0
cuando y<x<a={a-x }/(o-vy
cuando x <y = |
Sustituyendo:
Grado de membresia (leu) = cuando leu =12 = 0
Cuando 0.3 <len<12 = (12-leu )/ (leu-0.3)

cuando x<03=1

Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si los leucocitos es menor de

0.3. es 1, si los leucocitos es mayor de 54 es uno, si los leucocitos es menor de 12 se utiliza
la segunda formula, y si es mayor s¢ utiliza la primera formula. Y si es 12 el grado de

realizan

membress:a es Ceicodios 70 cero.
algoritmos gm 0.20 ‘basados en la
fér"nula ap.che 000

obtieng los

mencionada y se
siguientes

resultados. Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calculando
el grado de membresia de los leucocitos en las celdas blancas.
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SODIO (Na).

a= 139
v= 72
184

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas formulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor ¢. Pero diferente valor de y.

Primera férmula: (se utiliza el valor de y mas alto) ya que la gréfica es ascendente:
BA(X)= cuando x> y=1
. cuando o <x <y=(x-0)/( v-0}
cuando x <0 =0
Grado de membresia (Na) = cuando Na> 184.6=1
Cuando 139 <Na < 184.6 = (Na-139 )/(184.6- 139)

Cuando Na = 139=0

Luego

Segunda férmula. Se utiliza el valor de ¥ mas bajo, yaque la grafica es descendente.
BA(X) = cuando x>a =0
cuando y<x<e=(o-x)(a-y
cuando x <y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresia (Na) = cuandoNa=139 =0
Cuando 72.2 <Na<139 = (139-Na)/ (Na-72.2)

cuando x<722= 1
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Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si el sodio es menor de 72
es 1, si el sodic es mayor de 184.6 es uno, si los leucocitos es menor de 139 se utiliza la
segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 139 el grado de mem-

bresia es cero.

Se realizan algoritmos basados en Ia frmula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados. Por lo tanto en ¢l momento de capturar en las celdas grises, se esta calculando

¢l grado de membresia del sodio en las celdas blancas,

sodio 134,00
gm 0.07
apache 0.00

GLUCOSA (gl).
a= 160
¥= 36

912

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan anibas formulas. Ya que se juntan una gréfica ascendente y descendente con €l

mismo valor a. Pero diferente valor de .

Primera férmula:(se utiliza el valor de y raas alto) ya que la gréfica es ascendente:
PA(X) = cuando x> y=1
cuando o <x<y=(x-0){ 7w
¢uando x<a =0
Grado de membreﬁa (gh= cuando glz912=1
Cuando 160 <gl <912=(gl-160)/(312 - 160)

Cuando gl = 160=0

Luego

Segunda férmula. Se utiliza el valor de y mas bajo, ya que la grafica es descendente.

pAK) = cuando x>2a =0
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cuando y<x<o=(a-x ) a-y
cuandp x <y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresfa (gl) = cuando gl=160 = 0
Cuando 36 <gl <160 = ( 160 —36 ¥/ (gl - 36)

cuando x<36=1

Se conjunta ambas formulas en el modelo y se refiere si la glucosa es menor de
36 es 1, si la glucosa es mayor de 912 es uno, si la glucosa es menor de 160 se utiliza la
segunda formula, y si es mayor se utiliza la primera formula. Y si es 160 el grado de
membresia es cero,
Se realizan algoritmos basados en la férmula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados. Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calculando el
grado de membresia de la glucosa en las celdas blancas.

glucosa 114.00
gm2 0.37
POTASIO (k).
a= 4.5
y=25
7

SI X ES ALTO O BAJO ENTONCES EL RIESGO ES ALTO

Se utilizan ambas férmulas. Ya que se juntan una grafica ascendente y descendente con el
mismo valor a. Pero diferente valor de .

Primera formula; (se utiliza el valor de y mas alto) ya que la grafica es ascendente:
RA(X) = cuando x> y=1

cuando @ <x <y ={x-u)/( y-a)

cuando x<a =0

Grado de membresia (k)= cuando k>7=1

Cuando 4.5 <k <7 =(k-4.5)/(7-4.5)
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Cuando k=45 =0

Luego

Segunda Formula. Se utiliza el valor de y mas bajo, yaque la grafica es descenden-
te.

RA(X) = cuando x>0 =0
cuando y<x<a=(o-x)(a-y
cuando x <y = 1
Sustituyendo:
Grado de membresia (k) = cuando k=4.5 = 0
Cuando 2.5 <k<45 = (45 -25 )k -2.5)

cuando x<25=1

Se conjunta ambas férmulas en el modelo y se refiere si el potasic  es menor de
2.5 es 1, si el potasio es mayor de 7 es uno, si el potasio es menor de 4.5 se utiliza la se-
gunda formula, ¥ si es mayor se utiliza la primera formula, Y si es 4.5 el grade de mem-
bresfa es cero.
Se realizan aigoritmos basados en 1a formula mencionada y se obtiene los siguientes
resultados. Por lo tanto en el momento de capturar en las celdas grises, se esta calculando
el grado de membresia del potasio en las celdas blancas.

potaslo 4.90
Gm 0.16
apache 0.00
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ANEXOII

HOJA DE RECOLECCION DE DATOS

No. Paciente

Nombre del
Paciente:

Registro
Edad
Sexo

Registro diario de varia-
bles por paciants

Fecha

| Diagnostico

Apoyo Nutricional

Vivos

Glasgow

Comorbilidad

| Frecuencia Cardiaca

Frecuencia Respiratoria

P(A-a)O;

BUN

Edad

Bilirrubinas

Dias de estancia

Tam

Hematocrito

Albimina grd.

Temperatura

Pa0,

PaCoO;

PH Arterial

Creatinina

Gasto Urinario Lid.

Laucocitos

Sodio

EIIJCOS&

Polasio

FI02

calorias

simulacién
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ANEXO IIt

Tabla 1
VARIABLE PROMEDIO MINIMO MAXIMO
Edad 51.1 afios 16 afios 86 afios
Dias De Estancia 17.38 dias 2 dias 73 dias
Glasgow 13 puntos 8 puntos 15 puntos
Apache 15.46 5 puntos , 33 puntos
Albimina 9.48g/1. 1.08 g/l. 30.2 ¢/l
Calorias 1330 cal 232 cal 2038 cal

Tabla2 Estatus
Estatus | Nfimero de pacientes

vivo 41
muerto 19
total 60

Tabla 3 Género

Genero estatus vivo Estatus muerto total
Masculino 19 22 31
Femenino 22 7 29

Tabla 4: Apoyo nutricio

Apoyo nutricio Estatus vivo Estatus muerto Total
Nutricién enteral 35 17 52
Nutricién parenteral | 6 2 8
total 41 9 60
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Tabla 5, Diagnéstico
Diagnéstico del paciente

Namero

Sangrado de tubo digestivo alto
Angina de Ludwing

Choque séptico
Coagulacién intravascular diseminada
hepatitis

CUCI

Evento vascular cerebral
Fistula entero cuténea
Hemorragia pulmonar
Insuficiencia renal crénica
Leucemia

Lupus eritematoso sistémico
mediastinitis

Neumeonia

Sepsis abdominal
neuroinfeccién

pancreatitis

Pos- transplante renal

sepsis

sida

tuberculosis

traqued bronquitis

(8]

—ﬁM—-bJ—-M—Lh;:—"—'WN—‘—"‘NW'—‘N"N
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Tabla 6

Pablacidn.
Datos a las 24 horas del ingreso a la UCL
numero GMtotales APACHEII GM APACHE
1 .29 25 N
2 .16 10 23
3 26 24 41
4 09 23 a5
5 27 16 .20
6 26 16 27
7 28 13 35
8 28 20 25
9 27 15 27
10 07 15 13
n 17 21 18
12 18 18 25
13 21 16 28
14 18 21 30
13 .19 15 28
16 32 19 39
17 24 13 .29
13 13 10 21
19 A2 11 A3
20 .23 18 30
21 25 18 31
22 13 14 22
23 14 7 A5
24 .28 21 A2
25 09 B 17
26 33 18 33
27 .19 14 .28
28 21 19 39
29 19 18 30
30 19 13 27
3l 16 9 22
2 .30 24 40
33 22 23 28
34 28 22 36
35 35 1] 33
35 A5 18 A7
37 .18 16 25
38 09 12. .15
39 .18 10 17
40 A2 14 .19
41 A2 4 13
42 19 23 .23
43 A8 t 20
44 26 19 23
45 08 8 18
46 27 22 33
47 20 14 23
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48 21 20 25
49 28 14 36
50 14 16 18
51 10 10 14
52 .33 24 .33
53 A5 14 19
54 16 11 W23
55 .15 8 21
56 18 11 .19
57 14 16 A8
38 A7 21 28
59 29 19 33
60 19 17 31

* Grados de membresia total de acuerdo a los grados de membresia de Jas variables del APACHE II

Tabla 7

De Comprobacién del Modelo (Poblacién)

numero GM totales APACHEII GM APACHE Puntuacion
x
1 29 25 31 2
2 16 10 23 2
3 26 24 41 2
4 09 23 A5 2
5 27 16 20 2
3 26 16 27 2
7 28 13 35 2
8 28 20 25 2
9 27 15 27 2
10 07 15 13 2
11 17 21 .18 2
12 .18 18 25 2
13 21 16 28 2
14 A8 21 30 2
15 A9 15 28 2
16 32 19 39 2
17 .24 13 29 2
18 13 10 21 2
19 12 11 13 2
20 23 18 30 2
21 25 18 31 2
22 13 14 22 2
23 .14 7 15 2
24 28 21 A2 2
25 09 8 17 2
26 33 13 33 2
27 19 14 28 2
23 21 19 .39 2
29 19 18 30 2
30 19 13 27 2
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16 9 22 2
32 30 24 40 2
33 22 23 28 2
4 28 2 36 2
35 35 16 33 2
36 15 18 17 2
37 18 16 25 2
38 09 12 15 2
19 18 10 17 2
40 12 14 19 2
41 12 4 13 2
42 19 23 23 2
43 18 11 20 2
44 26 19 23 2
a5 08 3 18 2
46 27 22 33 2
a7 20 14 23 2
48 21 20 25 2
49 28 14 36 2
50 14 16 18 2
51 10 10 14 2
52 33 24 13 2
53 i5 14 19 2
54 16 11 23 2
55 15 8 21 2
56 18 11 19 2
57 14 16 18 2
58 17 21 28 2
59 20 19 33 2
60 .19 17 31 2
Promedio 0.20 15.92 0.77 2

* Puntuaciones igual 30 puntos de APACHE ticne un riesgo de 73 % de mortalidad.

0.

Whook -

GM total <0.5 y GM APACHE < 0.5 y APACHE = 30
GM total = 0.5 6 GM APACHE > 0.5 Y APACHE > 30
GM total 0.5 y GM APACHE 2 0.5 ¥ APACHE 230
GM total >0.5 y GM APACHE > 0.5 y APACHE < 30
GM total < 0.5 0 GM APACHE < (.5 y APACHE < 30
GM total £0.5 y GM APACHE < 0.5 y APACHE <30
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Tabla 8

De Comparacién del modelo con el estatus

numero GM APACHE GM total ESTATUS Puntuacidn**
totales 11 de acuer-
do al
APACHE
1 29 25 3l Vivo 2
2 16 10 23 Vivo 2
3 26 24 41 Muerto 0
4 09 23 15 Vivo 2
5 27 16 20 Vivo 2
6 26 16 27 Muerto 0
7 28 13 35 Muerto 0
8 23 20 25 Vivo 2
9 27 15 27 vivo 2
10 07 15 13 Vivo 2
11 A7 21 AR Vivo 2
12 .18 18 25 Vivo 2
13 21 16 28 Vivo 2
14 18 21 30 Vivo 2
15 A9 15 28 Vivo 2
16 32 19 39 Muerto 0
17 24 13 29 Vivo 2
: 13 10 21 Vivo 2
19 A2 11 13 Muerto 0
20 23 18 30 Vivo 2
21 25 18 31 Muerto 0
22 13 14 22 Muerto 0
23 14 7 15 Vivo 2
24 28 21 A2 Vivo 2
25 Q9 8 A7 Vivo 2
26 33 18 33 Muerto 0
27 19 14 28 Vive 2
28 21 19 39 Vivo 2
29 19 18 30 Vivo 2
30 19 13 27 Vivo 2
3i 16 @ 22 Vivo 2
32 30 24 40 Muerto 0
33 22 23 28 Muerto 0
34 28 22 .36 Muerio 0
35 35 16 33 Muerto 0
36 1S 18 A7 Muerto 0
37 A8 16 25 Muerto 0
K14 09 12 15 Vivo 2
39 18 10 A7 Vivo 2
40 A2 14 19 Vivo 2

76




41 A2 4 13 Vivo 2
42 19 23 23 muerto 0
43 138 il 20 Yivo 2
44 26 19 23 Vivo 2
45 08 8 18 Vivo 2
46 27 22 33 Vivo 2
47 .20 14 23 Muerto 0
48 21 20 25 Vivo 2
49 28 14 36 Muerto 0
50 14 16 18 muerto 0
51 A0 10 14 Vivo 2
52 33 24 33 Yivo 2
53 15 14 .19 Vivo 2
54 16 11 .23 Vivo 2
55 135 8 21 Vivo 2
56 18 11 19 Vivo 2
57 .14 16 A8 Vivo 2
58 17 21 28 Muerto 0
59 29 19 33 Vivo 2
60 EL 17 31 vive 2
Promedio 0.20 15.92 0.77 1.36

** Puntnacion de estatus d acuerdo a nuestras condiciones.

b O b=

GM total <0).5 y GM APACHE < 0.5 y ESTATUS MUERTO

GM total = 0.5 6 GM APACHE > 0.5 Y ESTATUS MUERTO
GM total > 0.5y GM APACHE > 0.5 Y ESTATUS MUERTOC
GM total >0.5 y GM APACHE > 0.5 y ESTATUS VIVO

GM total £0.5 0 GM APACHE < 0.5 y ESTATUS VIVQ

GM total £0.5 y GM APACHE < 0.5 y ESTATUS VIVO
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