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RESUMEN

Introduccién: El Ataque Cerebro Vascular (ACV) es un problema critico de salud publica
gue se considera la segunda causa de muerte en Chile y tiene una alta incidencia en la
region de Nuble. Esta patologia genera un deterioro severo hasta en un 30% de los
afectados, lo que involucra rehabilitacion y dependencia grave de terceros. La
heterogeneidad que se presenta entre los pacientes con diagnéstico de ACV dificulta la
estimacion del prondstico y aun existe a nivel local un escaso desarrollo de modelos
predictivos que permitan avanzar en dicha materia. Objetivo: Identificar factores de mal
prondstico en adultos mayores con diagnéstico de accidente cerebrovascular isquémico a
través de algoritmos de aprendizaje automatico. Metodologia: Se analizaron los
parametros sanguineos en las primeras 24 horas de manera retrospectiva de 123 adultos
mayores tratados en el Hospital Clinico Herminda Martin de Chillan con diagnéstico de
Ataque cerebrovascular isquémico, mediante algoritmos de Machine Learning como
Andlisis de Grupos Jerarquicos (HCA) y Andlisis de Componente Principal (PCA). El estudio
fue aprobado por el respectivo comité ético cientifico. Resultados: Mayores niveles de
eritrocitos (loading; 0.43), y menores niveles de colesterol (loading;-0.33) fueron
identificados como factores de buen prondstico. Mayores niveles de urea (loading;0.41) y
creatinina (loading;0.29) fueron identificados como factores de mal pronéstico. Conclusion:
El estudio revela que los algoritmos de machine learning empleados permiten identificar
factores de buen y mal prondstico luego del ACV. Los factores identificados significan
informacion relevante que permitira mejorar futuros modelos predictivos desarrollados a

nivel local, los que seran foco de futuro desarrollo.
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INTRODUCCION
Antecedentes Epidemiolégicos

El Ataque Cerebro Vascular (ACV), se considera la primera causa de muerte tanto en Chile
como en la region de Nuble, donde impacta su alta tasa de mortalidad y letalidad (Lavados
et al., 2021). Segun cifras entregadas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), 15
millones de personas sufren un ACV, de las cuales 5 millones quedan permanentemente
discapacitados (Johnson et al, 2016). En Chile, el Ministerio de Salud (MINSAL) ha indicado
que existen mas de 24.000 casos nuevos por afno, lo que significa 70 casos nuevos por dia,
con una tasa de mortalidad para el afio 2015 de 47,1 por cada 100.000 habitantes (MINSAL
2020), dicha tasa es similar a Colombia (54,1 por 100.000 habitantes) o Argentina (52,7 por
100.000 habitantes), pero es drasticamente mas alta que las tasas de Estados Unidos (30,4
por 100 000 habitantes) o Canada (2,7 por 100.000 habitantes) (Vos et al, 2019). Ademas,
esta patologia representa la segunda causa de mortalidad prematura en Chile, alcanzando
2.310 defunciones al afio 2013 en personas entre 30 y 69 afios y se constituye como la
primera causa especifica de afios de vida saludables (AVISA) perdidos por discapacidad y

muerte prematura en mayores de 74 afios (Minsal 2020).

En Chile, durante las tltimas décadas la poblacién de adultos mayores ha ido en aumento,
alcanzando un 12% de la poblacién total al afio 2019 (SENAMA, 2019). Al afio 2035 se
proyecta un importante aumento en dicho grupo etario, que alcanzara el 18,9% de la
poblacion, segun estimaciones del censo 2017. (INE 2019). EI ACV se presenta con mayor
frecuencia en dicho grupo poblacional, el cual tiene una esperanza de vida estimada de 85
afos al afio 2045, lo que conllevara a un aumento en la incidencia del ACV y sus respectivas
secuelas (Amarenco et al, 2021). Con respecto a esto ultimo, el ACV se considera la primera

causa de discapacidad fisica y cognitiva en el adulto, generando deterioro severo hasta en
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un 30% de los afectados, lo que involucra rehabilitacion y dependencia grave de terceros
(Westerlind, 2020). Dentro de este evento patolégico vascular encontramos dos tipos, el
ACV hemorragico que corresponde a una rotura en un vaso sanguineo cerebral que da
origen a una hemorragia y el ACV isquémico (ACVi), trastorno neurovascular caracterizado
por la reduccién o blogueo completo del flujo sanguineo al cerebro (Li et al, 2020). Este
ultimo, representa el 72% de los eventos cerebrovasculares anuales en Chile con 11.546
casos estimados al afio 2017, motivo por el cual sera foco de interés en el presente estudio
(Lavados, 2020). Por los antecedentes anteriormente sefialados, es que el ACV se

constituye como un problema critico de salud publica.

Manejo del Atague Cerebrovascular Isquémico en Chile

Las caracteristicas epidemiologicas anteriormente descritas han focalizado diversas
politicas de salud publica destinadas a dicho evento, es asi como el ACVi en personas de
15 aflos y mas, se constituye como la patologia N°o 37 de las Garantias Explicitas en Salud
(GES). Esto garantiza el acceso, la calidad, la oportunidad y la proteccion financiera para
las prestaciones médicas que implica dicha patologia, asegurando el diagndstico,
tratamiento, seguimiento y rehabilitacion (Minsal, 2020). Las medidas estan enfocadas
principalmente en el diagnédstico y tratamiento, pero aun existen deficiencias en torno al
seguimiento y a la rehabilitacién, lo que implica una deficiencia en la prevencién terciaria,
gue se define como el conjunto de acciones destinadas a disminuir el progreso de la
enfermedad (Stinear et al, 2020).

Ademas, es preciso sefialar que esta patologia presenta gran diversidad etiolégica y una
limitada disponibilidad de métodos diagnésticos de alta precision, lo que dificulta el

diagnostico, tratamiento y prondstico individualizado (Zuo et al.,2020).
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Dicho esto, se presenta la inquietud de mejorar dicha realidad a través de una investigacion
que permita identificar el valor pronéstico de las variables clinicas del usuario, con enfoque

multifactorial e individual.

Secuelas motoras y cognitivas post ataque cerebrovascular isquémico

Las secuelas neuroldgicas mas importantes luego de un ACV se producen en los primeros
6 meses (Lavados, 2007). Las discapacidades fisicas mas importantes observadas son las
motoras, disfagia y afasia (Sennfalt, 2021). Con relacion a las secuelas cognitivas, se
observa un deterioro que abarca un amplio espectro de cambios cognitivos y conductuales,
caracterizados por un deterioro de la atencién, comprensién, expresioén, comunicacion,

interaccion social y memoria (Luna-Matos et al.,2007).

Prondstico del Ataque Cerebrovascular Isquémico

La heterogeneidad que se presenta entre los pacientes con diagndstico de ACVi dificulta la
estimacion del prondstico (Han et al, 2019). De acuerdo con el protocolo disponible en la
Guia Clinica para el manejo del ACV del ministerio de salud, se utiliza la escala denominada
National Institutes of Healt Stroke Scale (NIHSS), la que permite evaluar cuantitativamente
la severidad del ACV y deterioro neurolégico en el usuario de acuerdo con su estado de
conciencia, ubicacion temporal, lenguaje, fuerza en las extremidades, vision sensibilidad y
otras (Yaghi et al, 2017). De acuerdo con el puntaje obtenido se diferencian 4 niveles; leve
(0-5 pts), moderado (6-10 pts), severo (16-19 pts) y muy severo (20 y mas pts), lo que
permite apoyar la toma de decisiones con respecto al prondstico y tratamiento (Zhao, 2018).
Sin embargo, recientes estudios han establecido que la escala NIHSS no es suficiente por
si sola para determinar el deterioro neurolégico y pronéstico de cada individuo
(Abzhandadze et al, 2020). Adicionalmente, a pesar de que en la guia clinica se enfatiza la

necesidad de realizar la evaluacion neuroldgica con la escala NIHSS (Anexo 1) con la mayor
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prontitud posible, el estudio NANDU realizado en los afios 2015-2017 en Nuble sefiala que
s6lo un 7,4% de los usuarios recibieron dichas evaluaciones en su primer contacto con el
servicio de urgencias y un 15,6% fue evaluado pasado las 24 horas desde el inicio de
sintomas (Lavados et al, 2021).

Otra escala ampliamente utilizada para evaluar el ACV, es la denominada modified Rankin
scale (mRs), la que permite medir el grado de dependencia para realizar las actividades de
la vida diaria en los usuarios luego de un episodio de ACV (Broderick, 2017). En dicha
evaluacién se establece un puntaje del 0 al 6, que va desde la ausencia de sintomas,
abordando niveles de dependencia moderados y severos, hasta la muerte (Anexo 2). La
escala mRS se ha utilizado en diversos estudios predictivos para establecer el prondstico
funcional de los usuarios (Chen, 2021), (Cramer, 2021), (Lattanzi, 2020).

Con objeto de lograr una mayor precision en el diagnéstico, pronéstico y/o tratamiento del
ACV, se han estudiado diversos biomarcadores que predicen un mal prondstico en el ACV
isquémico, pero todavia no se ha podido identificar uno que tenga suficiente valor predictivo
como para ser incorporado en la practica clinica (Alfieri et al, 2020). Diversos estudios se
han centrado en generar modelos predictivos que permitan estimar el pronéstico y resultado
clinico post ACV, pero lograr un modelo que sea aceptado ampliamente para ser
incorporado a los protocolos clinicos continda como un desafio (Lin et al, 2020). Por otro
lado, es necesario entrenar modelos a partir de los parametros y caracteristicas de la
poblacion local, para asi evitar sesgos en los algoritmos utilizados en salud (Wiens, 2020).
La prediccién del resultado clinico post ACV con tiempo suficiente para intervenir y poder
mejorar la rehabilitacion de los usuarios sigue manteniéndose como un desafio para la salud
publica de Chile (Lanas et al, 2020). Ademas, aun existe a nivel local un escaso desarrollo
de modelos predictivos que permitan avanzar en medicina de precision.

Actualmente, segun el protocolo clinico de ACV utilizado en el sistema de salud de Chile,
se realizan una serie exdmenes sanguineos a los usuarios afectados por ACV al llegar al

8



Universidad del Bio-Bio. Red de Bibliotecas - Chile

servicio de urgencias y durante su hospitalizacién. Dichos examenes incluyen perfil
sanguineo, perfil lipidico, perfil hepatico, perfil renal, electrolitos plasmaticos, perfil
glicémico, perfil inflamatorio, perfil de coagulacion, lo que significa un importante consumo
de recursos sanitarios. Debido a que estos valores son realizados de manera rutinaria, son
una fuente importante de variables que pueden ser extraidas de los bancos de estadistica
de los centros de salud, para luego identificar su valor prondéstico a través de algoritmos de

aprendizaje automatico, campo de la inteligencia artificial.

Algoritmos de aprendizaje automético aplicado en salud

Dado que los fendbmenos fisiopatoldgicos son de origen multifactorial, el aprendizaje
automatico se vuelve una herramienta de gran utilidad que permite analizar un gran nimero
de variables e identificar su valor prondstico para un determinado evento (Kogan et al,
2020). Este tipo de analisis, permite el procesamiento de una gran cantidad de datos,
reduciendo su dimensionalidad para identificar aquellas variables de mayor importancia
pero sin perder informacién relevante (Peng et al, 2020). El aprendizaje automético incluye
diferentes algoritmos supervisados como no supervisados, tales como HCA, PCA, KNN vy
PLS (Caron et al, 2020), las que seran definidas en el apartado de metodologia. El Analisis
de Componente Principal (PCA) se ha identificado como un andlisis que permite identificar
el valor pronéstico de ACV en los usuarios de Chile y que revela correlaciones que no son
observables mediante la estadistica clasica (Escudero et al, 2021). Es necesario entonces,
profundizar en el estudio de algoritmos de aprendizaje automatico para pronosticar el
resultado clinico de los usuarios con diagnostico de ataque cerebrovascular isquémico.
Disponer de modelos predictivos que respondan a las caracteristicas individuales de la
poblacion local, resulta imprescindible para lograr un prondstico preciso e individualizado,

pero aun permanece como un desafio para la salud de Chile.
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Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Analisis Estadistico Multivariado

Analisis Exploratorio
No Supervisado

Reduccion de dimensionalidad

Analisis de Componente Principal (PCA)

Conglomerados

Analisis de Jerarquia de Clusters (HCA)

Método de Clasificacion
Supervisado

K-ésimo vecino mas cercano (KNN)

Anadlisis Discriminatorio Lineal (LDA)

Métodos de Calibracion

Regresion de minimos cuadrados parciales (PLS)

Algoritmos de aprendizaje automatico.

Hipotesis:

10
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El uso de algoritmos de aprendizaje automatico permite identificar factores de mal
prondstico en adultos mayores con diagndstico de accidente cerebro vascular isquémico en

la region de Nuble.

Objetivos:
Objetivo general:

Identificar factores de mal pronéstico en adultos mayores con diagnéstico de accidente

cerebrovascular isquémico a través de algoritmos de aprendizaje automatico.

Objetivos especificos:

1. Describir las caracteristicas sociodemograficas y clinicas de la muestra en estudio
segun pronastico.

2. ldentificar la similitud entre las variables clinicas en los diferentes grupos, segun
prondstico

3. Identificar las variables clinicas que tienen mayor importancia en el prondstico de

los usuarios con diagndstico ACV isquémico.

11
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MATERIALES Y METODOS
METODOLOGIA:

Tipo de disefio:
El estudio posee un enfoque cuantitativo, analitico, transversal, observacional y

retrospectivo.

Poblacién de estudio:

Se considero el total de adultos mayores, hombres y mujeres que fueron tratados en el
servicio de neurologia a causa de un ataque cerebro vascular isquémico en el Hospital
Clinico Herminda Martin de Chillan. Esta cifra es de aproximadamente 1200 usuarios al
afo. Considerando solo los datos clinicos de los afios 2018 y 2019. No se utilizaron los
datos correspondientes al afio 2020, ya que por la pandemia por covid-19 se aceler6 el

proceso de alta médica, donde se aplica la escala mRs.

Muestra:
Considerando una poblacion de 1100 usuarios con diagndstico de ACV isquémico por afio,

con un nivel del confianza del 95% y precision del 5%, el tamafio muestral calculado fue de:

_ NeZ2epeq 3 ((1100)%(1.96)2 (0.1)+(0.9))
d?+(N-1)+Z5+p*q (0.052*(1100—1)+ (1.96)2 *(0.1)(0.9))

n

N = Total de la poblacion =1100

Zo=1.96 (para nivel de confianza del 95%)
p= proporcion esperada = 10%=0.1

g= (1-p) = 1-0.=0.9

d= precision =5%

Dicho tamafio muestral (123 usuarios) fue recolectado con éxito.

12
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Matriz de anédlisis

Considerando un analisis de 23 variables clinicas estudiadas en una muestra de 123
usuarios, se analizé una matriz correspondiente a un total de 2.829 datos, cantidad que
justifica el uso de algoritmos de aprendizaje automatico que permite hacer reduccion de

dimensionalidad, como el Analisis de Componente Principal (PCA).

Unidad de analisis:
Adulto mayor ingresado en el servicio de neurologia del HCHM con diagnéstico de ACV

isquémico.

Criterios de elegibilidad:
Criterios de Inclusion:
- Usuario mayor o igual a 65 afos.
- Usuario con diagnéstico de accidente cerebrovascular isquémico.
- Usuario hospitalizado en el servicio de Neurologia del Hospital Clinico Herminda

Martin (HCHM) durante los afios 2018 y 2019

Criterios de Exclusion:

- Usuario sin bateria de exdmenes disponible en ficha clinica.
- Usuario trasladado a otro hospital.
- Usuario con antecedentes previos de enfermedades cerebro vasculares (ECV).

- Usuario con secuelas neurolégicas previas.

13
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Técnica de muestreo empleada: Los usuarios fueron seleccionados con una técnica de
muestreo aleatorio simple entre los usuarios de la poblacion que cumplian con los criterios

de inclusién previamente descritos.

Descripcidn de instrumentos recolectores:

Se confeccion6 manualmente una base de datos andnima con las variables de interés
(Anexo 1) a partir de la informacion que se extrajo desde la epicrisis médica disponible y el
sistema en linea de examenes Syslab. Los parametros sanguineos analizados,
corresponden a la primera toma de exdmenes sanguineos en el servicio de urgencia del
HCHM, todos ellos medidos en menos de 24 horas a partir del evento ACV. Se incluyeron
parametros sanguineos correspondientes al hemograma, perfil renal, perfil hepatico,

electrolitos plasméticos y otros parametros del perfil bioquimico.

Procedimiento pararecolecciéon de datos:

Se realiz6 la solicitud al director del Hospital Clinico Herminda Martin para acceder a la
fuente de informacion, luego se presentod el estudio al Comité Etico Cientifico de dicho
establecimiento. Una vez aprobado, se accedi6 al sistema Syslab y epicrisis médica de
cada usuario de donde se extrajo los datos en funcién de los objetivos de estudio. No se
trabajo con datos sensibles de los usuarios, por lo que cada uno fue identificado con un

namero, sin trabajar con nombres, apellidos ni RUT.

Aspectos éticos:
Se realiz6 mediante los protocolos establecidos por la Comision Ministerial de Etica de la
Investigacién en Salud (CMEIS) y teniendo en cuenta la Ley 20.120, Ley 20.584, la

presentacion del proyecto para evaluacion por el Comité Etico Cientifico (CEC) del Hospital

14
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Clinico Herminda Martin (HCHM), acreditado 24 de diciembre, 2020 segin Resolucién
Exenta N° 25139/2020 de la SEREMI de Salud de la Region de Nuble. El presente estudio
fue aprobado por el CEC del HCHM mediante el ordinario N°31/N°20/20. Si bien todas las
investigaciones que involucran personas o sus datos requieren consentimiento informado,
considerando que los datos eran retrospectivos, correspondientes a los afios 2018 y 2019,
que la cantidad de usuarios a abordar era elevada, y al alto porcentaje de pacientes
fallecidos o con dafio cognitivo dependiente, el poder acceder a solicitar un consentimiento
informado individualizado era de gran dificultad. Por ello se solicitd una dispensa del
consentimiento informado al CEC argumentando una relacién riesgo-beneficio favorable
para el proyecto, y que segun las consideraciones emitidas por la CMEIS hacen referencia
a: i) la necesidad de utilizar datos personales, porque no hay alternativas validas para el
estudio ni se podria utilizar informacién anonimizada; ii) la importancia de la investigacion;
i) el bajo riesgo del uso indebido de los datos personales y las garantias para protegerlos.
Una vez aprobado, se accedi6 a la ficha clinica de los sujetos incluidos en esta

investigacion. (Anexo 2)

Custodia de los datos:

El/lLa profesional encargado/a ingresé la informacion a una base de datos secundaria, la
cual es de acceso restringido. El custodio de la informacion sera la ejecutante, Antonia
Bevnavente Rubio y el profesor tutor, Andrés Rodriguez Moralez, del proyecto durante todo
el periodo de la investigacién, con un maximo de 5 afios, en una base virtual con acceso
cifrado. Dicha base de datos no ser4 compartida con terceros y sera eliminada luego de 5

afos. De surgir un analisis post-hoc, esta debera nuevamente ser autorizado

Procesamiento y presentacion gréfica de los datos:

15
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Todos los analisis se realizaron con el software estadistico Pirouette® (Infometrix., Inc.),
mientras que los gréficos fueron desarrollados en el programa PRISM® (GraphPad, Inc).
Pre-procesamiento:

Una vez obtenida la base de datos con las variables de interés, se verifico que todos los
usuarios tuvieran un valor numérico para cada una de las variables incluidas. La
estandarizacién de los datos se realiz6 utilizando el pre-procesamiento autoescala para el
PCA y pre-procesamiento centrado en la media para el caso de HCA. Las variables
categéricas como buen y mal prondstico se transformaron a c6digos numéricos dicotémicos
(1/0). Los datos se ingresaron a la matriz de procesamiento, en la cual se eliminaron los

datos que presentaron valores atipicos segun distancia de Mahalanobis.

X — media
Xs=———

S
Formula Autoescala. X corresponde a la variable, ds a la desviacién estandar.

Varianza vs variabilidad

La desviacion estandar, s, la raiz cuadrada de la varianza, es quizas una medida mas
familiar de la dispersiébn en una serie de valores. Al utilizar el preprocesamiento
autoescalado o el centrado en la media, la distincidn entre variacion y varianza es discutible;
ya que dichas opciones de preprocesamiento resta la media de cada variable, de modo que
las dos cantidades solo difieren en un factor de n-1. Sin embargo, si no preprocesa sus
datos o escala el rango o la varianza, debe tener en cuenta la distincién variacién/varianza.
En el presente estudio se utilizara el término varianza ya que todos los andlisis se realizaron
con preprocesamiento autoescala o centrada en la media. Dicha varianza representa la
desviacion o separacion de los datos, por lo que llos componentes principales o variables
que tienen una mayor varianza son aquellos que tendran una mayor efecto en la separacion

y agrupacién espontanea y, por lo tanto, aquellas de mayor importancia para el estudio.

16
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Procesamiento de Datos:

Modified Rankin Scale (mRS)

Los usuarios fueron clasificados en 2 grupos segun su puntaje en la escala Modified Rankin
Scale (mMRS) aplicada en el alta médica (Anexo 3), los usuarios con puntaje mRS < 2 fueron
categorizados en el grupo “buen prondstico” y aquellos usuarios con puntaje mRS = 3 fueron
categorizados en el grupo “mal prondstico” (Wilson et al. 2002). La variable “prondstico” no

fue parte del procesamiento de los datos, se mantuvo Unicamente como variable categérica.

Andlisis de Jerarquia de Clusters (HCA)

Para identificar la similitud entre las variables clinicas en los diferentes grupos prondsticos,
se utilizé el Andlisis de Jerarquia de Clusters (HCA), que permitié agrupar las variables
logrando la mayor homogeneidad entre los grupos formados espontdneamente y la mayor
diferencia entre ellos. Fue util para realizar un primer filtro que identificé qué variables fueron
las que se comportaron de manera similar en una cierta categoria como, por ejemplo,
aquellos usuarios de mal pronéstico. La relacion entre variables se determindé mediante la
distancia de tipo Euclidiana, mientras que la generacién de conglomerados segun similitud
se realiz6 mediante el célculo de union incremental. Las agrupaciones formadas por el
algoritmo HCA se ilustran mediante un dendrograma, representacion grafica que permite

apreciar con claridad las relaciones de agrupacién entre los datos.

m

2
dab = Z (xaj — xbj)?
i

Formula Distancia Eucliana

17
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1/2
do = C (ng +ne)dic + (ng + nddpe — nedjp
AB ny+ ng + ne
Formula de Unién Incremental

Analisis de componente principal (PCA)

Con el fin de identificar las variables clinicas de mayor importancia en el prondéstico de los
usuarios con diagndstico ACV isquémico, se utilizo el algoritmo de Andlisis de Componente
Principal (PCA), el cual permitié agrupar usuarios de acuerdo a la similitud de sus patrones
clinicos e identificar los componentes principales mas importantes que diferencias el grupo
de usuarios de buen y mal prondstico. Dichos componentes principales pueden ser un
pequefio numero de factores que explican la varianza observada en un nidmero mucho
mayor de variables clinicas medidas en los pacientes con diagnostico de ACV, identificando
correlaciones ocultas en datos analizados por estadistica no multivariada. En efecto,
permite reducir la dimensién de los datos sin perder informacion relevante. Las variables se

consideraron significativas segun la regla de Malinowsky, con un factor de carga >0,25.

RESULTADOS
1. Caracteristicas sociodemograficas y clinicas de la muestra en estudio

Las caracteristicas de la muestra estan resumidas por grupo prondstico en la tabla 1. Se
incluyeron n=123 usuarios; el 55.74% (n=68) correspondié al grupo de buen prondstico,
mientras que el grupo de mal prondstico alcanzd el 44.26% (n=54). De acuerdo a los
diferentes parametros sanguineos analizados, se encontré diferencia estadisticamente
significativa segun prondstico en el valor promedio de plaguetas (p<0.001), colesterol total
(P<0.001), urea (p=0.0073), nitrégeno uréico (p=0.012) y glicemia (p<0.001).

Tabla 1. Caracteristicas de los usuarios segun pronostico
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Buen Mal prondstico P value Valor normal
prondstico? (Media = DS) examen
(Media £ DS)

n (%) 68 (55.74) 54(44.26) -
Edad 75.27 + 9.36 77.94 +9.23 -
Eritrocitos 454 +0.49 4.63+1.68 3.80-5.20 x10™6uL
Hematocrito 40.36 + 3.81 39.39 +5.06 35.0-47.0%
Hemoglobina 13.56 + 1.93 13.25+1.78 11.6 - 15.5 g/dL
Plaquetas 237.29 £ 56.20 217.17 £ 72.37 <0.001 140-440x10”3puL
Leucocitos 9.25+3.98 8.95 £ 2.57 4-10 K/ pL
Colesterol total 164.61 + 42.03 136.59 + 36.64 <0.001 <200 mg/dL
HDL 40.13 £ 10.32 41.53+11.72 >35 mg/dL
LDL 99.44 + 38.40 73.85 + 35.88 <0.001 50-160 mg/dL
Trigliceridos 125.75+ 40.06  113.05 + 81.09 <150 mg/dL
Creatinina 0.94+ 0.34 1.16£1.01 0.60-1.20 mg/dL
Urea 38.99 + 14.93 48.46 £ 21.61 0.0073 6-40 mg/dL
Nitrégeno Ureico 18.15+ 7.02 22.64 + 10.09 0.012 7-25 mg/dL
Cloro 103.41 + 3.44 100.98 + 4.21 98-107 mEqg/L
Sodio 136.08 + 2.82 134.87 + 3.31 136-145 mEq/L
Potasio 4.02 £0.52 4.04 +0.48 3.5-5.10 mEqg/L
HbAlc 6.45+1.48 6.97 £ 2.30 4.4-6.0 %
Glicemia 133.51+41.23 17159+ 103.27 <0.001 70-105 mg/dL
PCR 12.52 + 22.18 20.31 + 30.47 0-8.2 mg/dL
INR 1.19+£0.37 145+1.41 0.9-1.3
TTPK 28.34 £+ 6.99 29.15+10.18 22.6-34.1s
Tiempo protombina 13.25+ 3.95 17.84 + 18.25 11-135s
Troponina | 0.47 + 3.08 0.21 + 0.56 <0.040 pg/L

a Buen pronostico: mRS < 2; Mal prondstico: mRS = 3 (Wilson et al. 2002)
b Laboratorio Clinico Hospital Clinico Herminda Martin
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¢ P value segun prueba t de Student

2. Similitud de variables clinicas entre usuarios segun HCA
Los conglomerados o clusters formados espontdneamente en la muestra general, sin
separacion de grupo prondstico, estan descritas a través del dendograma (figura 1). Se
identificaron 7 principales clusters analizados con un porcentaje de similitud de 40%: el
cluster “a”asocio parametros de coagulacion como Tiempo de protrombina, TTPK y potasio.
El cluster “b” asocié parametros inflamatorios, incluyendo las variables Proteina C -
Reactiva (PCR), leucocitos y plaquetas. El cluster “c” asocio parametros clinicos de funcion
renal; las variables Nitrogeno Ureico, Urea y Creatinina. El cluster “d” asoci6 los niveles de
electrolitos plasmaticos correspondientes a Sodio y Cloro. El cluster “e” agrupé Colesterol
Total, Lipoproteinas de Alta Densidad (HDL) y Lipoproteinas de Baja Densidad (LDL),
pertenecientes al perfil lipidico. El cluster “f” agrupé los parametros Glicemia, Hemoglobina
Glicosilada (Hb1Ac) y Trigliceridos, asociados al metabolismo y regulacion de la glucosa.
Finalmente, el cluster “g” asocié variables pertenecientes al hemograma; Eritrocitos,
Hematocrito y Hemoglobina. Segun lo descrito, se observa que las variables se agrupan de

un modo concordante con los parametros asociados a relaciones fisiolégicas o

fisiopatol6gicas segun corresponda.
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Figura 1. Similitud de parametros sanguineos sin distincién de grupo pronéstico.
Dendograma basado en andlisis incremental de jerarquia de clusters (HCA) de similitud de 20
parametros sanguineos sin distincién de grupo pronéstico analizado con 40% de similitud.
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Figura 2. Similitud de parametros sanguineos entre usuarios de buen pronéstico. Dendograma
basado en andlisis incremental de jerarquia de clusters (HCA) de similitud de 20 parametros
sanguineos correspondiente al grupo de buen prondstico, analizados con 40% de similitud.

Al activar la marca clase o variable categérica, buen y mal prondstico, se observan
diferencias en la formacioén de clusters espontaneos. En el Analisis de Jerarquia de Clusters
(HCA) del grupo de usuarios categorizados como de buen pronéstico (mRs < 2) (figura 2),
se observa la formacion de 6 clusters con 40% de similitud. En este grupo de usuarios de
buen pronéstico, el primer cluster “@” asocia parametros de coagulacion (Tiempo de
protrombina y Plaquetas) junto a pardmetros de caracter inflamatorio, como proteina C-

reactiva (PCR) y Leucocitos.
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En el grupo de mal prondstico (figura 3) en cambio, se observa que el cluster “a” agrupa
parametros de coagulacién (Tiempo de protrombina y TTPK) con parametros de funcién

renal (Nitrégeno Ureico, Urea y Creatinina).

i i i ‘i g i
Tiempo protombina ] 1

TTPK

Nitrégeno Ureico

—

Urea

Creatinina

Glicemia ]
HbA1c

Trigliceridos

Hematocrito :l

Hemoglobina

Eritrocitos

LDOL — |
——
Colesterol total

HDL

Figura 3. Similitud de parametros sanguineos entre usuarios de mal prondstico.

Dendograma basado en analisis incremental de jerarquia de conglomerados o clusters (HCA) de
similitud de 20 parametros sanguineos correspondiente al grupo de mal prondstico analizado con
40% de similitud.

3. Variables clinicas de mayor importancia en el pronéstico de los usuarios con
diagnostico ACV isquémico.

Tal como se describe en el apartado de metodologia, PCA es una herramienta util para
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identificar patrones en bases de datos de gran tamafo, sin necesidad de una clasificacion
previa y conservando la informacion mas relevante. En el presente estudio se utiliz6 PCA

para valorar la importancia de las variables clinicas en el pronéstico del ACV.

Los patrones de dispersion de los usuarios con ACV isquémico segun prondstico se detallan
en la figura 4;A. Los usuarios de buen pronéstico (mRs < 2) se han identificado con color
verde y aquellos con mal prondstico (MRS = 3) se han identificado con color rojo. Se observa
que en la mayoria de los graficos no existe formacién espontanea de clusters que se
correspondan con la variable de clase asignada, excepto en el grafico PC1 vs PC2. Desde
el punto de vista de la varianza de los 7 componentes principales analizados (figura 4;B),
se observa que los componentes principales 1y 2, presentan las varianzas mas elevadas
13,9% y 12,3% respectivamente. Para los proximos andlisis entonces, se seleccionaran los
PC1ly PC2, ya que segun el método del codo o elbow rule (Kodinariya et al,2013), el punto
de quiebre se produce a partir del PC3 (8,4%), seguido de una disminucién de la pendiente

de la curva de varianza en los siguientes componentes principales
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Figura 4. Identificacion de componentes principales (PC) mas importantes.
Graficos de scores en vista Multiplot de los componentes principales con mayor
varianza se muestran en A.

Grafico de la varianza de los 7 componentes principales analizados se muestra en B.

Los primeros PC estan graficados en figura 5, los colores representan la variable de clase
previamente descrita donde el color verde corresponde al grupo de buen prondstico vy el
color rojo al grupo de mal prondstico.

Al analizar el grafico de scores (Figura 5), se puede observar una distribucién agrupada de
manera espontanea, no supervisada, en la que los usuarios de buen pronéstico al alta
médica luego de sufrir un ACV isquémico se sitian predominantemente en el cuadrante
inferior derecho, mientras que los usuarios de mal prondstico se sitian predominantemente
en el cuadrante superior izquierdo. Al analizar el eje del primer componente principal (PC1),

el cual describe el 13.9% de la varianza de la matriz de datos, se observa que este distribuye
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a los usuarios de buen prondstico predominantemente hacia la derecha del punto cero, es
decir donde se sitdan los valores positivos. Por otro lado, los usuarios de mal pronéstico se
distribuyen a la izquierda del punto cero (valores negativos del PC1).

El segundo componente principal (PC2) el cual describe el 12.6% de la varianza de la matriz
de datos, distribuye a los usuarios de buen prondstico predominantemente hacia arriba del
punto cero, es decir donde se ubican los valores positivos. En adicién, los usuarios de mal

prondostico se distribuyen hacia abajo del punto cero, donde se sittan los valores negativos

del PC2.
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Figura 5. Distribucién espontanea de usuarios segun PCA

El grafico de puntuaciones o scores muestra la distribucién espontanea y formaciéon de
conglomerados o clusters de usuarios, proyectados en las nuevas dimensiones descritas por el
componente principal 1 y 2. Los puntos verdes corresponden a los usuarios de buen pronéstico y los
puntos rojos corresponden al grupo de mal prondstico. En paréntesis esta expresado el porcentaje
de varianza de cada componente principal.

Para identificar las variables mas importantes en la separacion de los grupos de buen y mal
pronostico, se generd un grafico de loading (Figura 6), descrito por PC1 y PC2, el cual
describe qué variables tienen mayor peso o loadings. Se consideré de loading mayor
importancia o high factor loading a aquellas variables que tenian un valor de loading mayor
a 0,25 considerando su valor absoluto (Peterson et al., 2000).

Las variables con loading positivo (figura 6) con respecto al eje de PC1 (hemoglobina,
eritrocitos, hematocrito) tienen directa correlacion con los usuarios de buen pronéstico,
considerando que ambos se ubican en el eje positivo de PC1 en el grafico de scores (figura
5).

Las variables con loading positivo con respecto al eje de PC2 (nitrogeno ureico,
urea,creatinina, INR, PCR), tienen directa correlacion con los usuarios de mal prondstico,
considerando que ambos se ubican en el eje positivo de PC2 en el gréfico scores (figura 5),

representado por linea punteada de color rojo.
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Figura 6. Pesos o loadings de pardmetros clinicos segun PCA

Gréfico de pesos o loadings proyectados en las nuevas dimensiones descritas por el componente
principal 1 y 2. Se muestran las variables con valores de loading >|0.25] En paréntesis esta
expresado el porcentaje de varianza de cada componente principal. Despues de la tabla general

Se puede observar en la tabla 2, los valores de loading para cada parametro clinico medido
en los componentes principales analizados mediante PCA: Los valores positivos de loading
desplazan las distribucion de puntos o scores hacia el lado positivo del eje del componente
principal, mientras que los valores negativos de loading desplazan la distribucién de scores
hacia el lado negativo del componente principal. Se detalla ademas en la ultima fila de cada

columna, la varianza de cada componente principal y la varianza acumulada.
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Tabla 2. Loadings de 7 componentes principales segun PCA

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Eritrocitos 0.43 -0.01 0.13 0.11 0.15 -0.23 -0.08
Hematocrito 0.41 -0.03 0.18 0.13 0.12 -0.22 -0.20
Hemoglobina 0.41 0.00 0.12 0.15 0.11 -0.21 -0.19
Glicemia 0.28 0.18 -0.16 -0.12 0.09 0.30 0.09
HbAlc 0.26 0.19 -0.19 -0.14 0.02 0.28 0.19
Nitrogeno Ureico -0.14 0.41 0.29 -0.09 0.11 -0.03 -0.13
Urea -0.15 0.41 0.30 -0.08 0.11 -0.02 -0.13
Colesterol total -0.03 -0.33 0.20 0.15 0.35 0.29 0.13
LDL -0.01 -0.33 0.24 0.17 0.25 0.28 0.10
Creatinina -0.15 0.29 0.18 0.17 0.06 0.12 -0.09
Sodio -0.07 -0.16 0.38 0.09 -0.33 -0.14 -0.07
INR -0.07 0.21 -0.26 0.53 -0.01 -0.03 0.10
Trigliceridos 0.20 0.06 0.23 0.06 0.07 0.38 0.19
Plaquetas 0.01 -0.01 0.07 -0.16 -0.09 -0.17 0.52
PCR 0.02 0.14 0.23 0.01 -0.12 -0.01 0.35
Leucocitos 0.18 0.17 0.10 -0.11 -0.01 -0.15 0.29
Varianza % 13.94 12.67 8.59 8.03 7.71 6.77 6.13
Varianza
acumulada % 13.94 26.61 35.2 43.23 50.94 57.71 63.84

Peso o loadings de los parametros sanguineos analizados en los siete primeros componentes principales en el

PCA. Los valores >|0.25| se muestran en negrita (Peterson et al.,2000).
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Con el objetivo de visualizar de una manera mas ilustrativa los loadings de los pardmetros
sanguineos analizados, se realiz6 un gréfico de calor o heat map (figura 7), en el cual la
intensidad de colores esta relacionada de modo directamente proporcional con el valor
absoluto del loading en cada componente principal. Los componentes principales
observados son vectores, los cuales podrian considerarse una variable nueva, constituida
por las variables originales que aportan al componente principal en mayor 0 menor medida,
segun sus valores de loading. En el componente principal 1 (PC1), se observa que las
variables de mayor importancia (loading >|0.25) y correlacién positiva con dicho
componente, corresponden a parametros del perfii Hemograma (Hemoglobina;0.41,
Hematocrito;0.41, Eritrocito;0.43), seguidos de pardmetros asociados al metabolismo y
regulacion de glucosa (Glicemia;0.28 y Hemoglobina glicosilada;0.26). Al analizar el
componente principal 2 (PC2), las variables de mayor importancia (loading >|0.25) vy
correlacion negativa, pertenecen al perfil lipidico (LDL; -0.33 y Colesterol total; -0.33), y al
analizar aquellas de mayor loading con correlacion positiva, destacan las variables

asociadas a la funcion renal, (Nitrégeno ureico;0.41, Urea;0.41, Creatinina;0.29).
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Componentes principales

Figura 7. Pesos o Loadings de los parametros sanguineos analizados en los 7 componentes
principales segun PCA. La gradiente de color indica la el peso y la direccion de la correlacion entre
los parametros sanguineos analizados y sus componentes principales. Los valores positivos estan
representados en naranjo y los valores negativos estan representados en verdes. La intensidad del
color incrementa segin aumenta el peso o loading.
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DISCUSION Y CONCLUSION
Las agrupaciones formadas espontaneamente segun HCA, tal como se ilustra en el
dendrograma (figura 1), revelan que existe concordancia entre la agrupacion espontanea y
los parametros fisiologicos y/o fisiopatolégicos. Este concepto es importante ya que aunque
no aplicaramos una variables de clasificacidn, las variables clinicas se ordenan de manera
coherente, esta distribucion revela que la matriz de datos analizada es coherente y que es
posible identificar diferencias y similitudes entre diferentes grupos de prondstico. Si bien,
aas agrupaciones ilustradas por los dendrogramas en los grupos de buen (figura 2) y mal
(figura 3) prondstico presentan similitudes entre si, es posible observar ciertas
diferenciaspuntuales en la cercania de ciertos clusters e incluso el porcentaje de similitud
de variacion de comportamiento entre variables dentro de un mismo cluster. Esto implica
que existen variaciones en los valores de los parametros clinicos analizados segun el grupo
pronostico. Cabe sefialar que al analizar los pacientes por HCA (Datos no mostrados por la
gran cantidad de pacientes), la distribucidon de los grupos es mezclada indicando que dentro

de la matriz existen variable que contribuyen con ruido de dato a una buena clasificaciéon

Considerando que las distribuciones observadas (figura 4) son espontaneas debido al
caracter no supervisado de la herramienta utilizada, se puede indicar que PCl y PC2
describen la separacion con una progresion l6gica y no forzada entre buen y mal pronéstico,
alineado con la marca de clase categérica asignada segun variable clasificatoria modified
rankin scale (mRS).

Con respecto a los demas componentes principales analizados (PC3 a PC7), representan
una menor varianza con respecto a PC1 y PC2 (tabla 2) y no presentan una distribucion
espontanea que ilustre la separacién asignada por la variable de clase buen y mal

pronostico (figura 4).
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Es importante sefialar que las 3 variables sanguineas del hemograma hematocrito,
hemoglobina y eritrocitos, presentan valores de loading similares (figura 7), lo que responde
a la relaciéon de dependencia de las variables, demostrando que el analisis no supervisado
es capaz de agrupar elementos que estan estrechamente relacionados unos con otros. Este
mismo fendémeno se observa en las variables nitrdgeno ureico y urea. Con respecto a las
variables identificadas como de mayor relevancia en el pronéstico del ACV isquémico, es
posible observar que, de acuerdo con el componente principal 1 (PC1) (figura 6) en aquellos
usuarios de buen prondstico, existen mayores niveles en los pardmetros asociados al

hemograma, tales como hematocrito, hemoglobina y eritrocitos.

Si bien los estudios clinicos han relacionado niveles elevados de hematocrito y hemoglobina
con una mayor incidencia de ACV (Yang et al., 2018) (Alonso et al.,2021), debemos sefalar
que en este caso se esta analizando el fendbmeno fisiopatolégico post ACV isquémico. Si
bien desde el punto de vista de la estadistica clasica (tabla 1) los usuarios no presentan
diferencias significativas en estos parametros analizados, se puede observar una tendencia
de mayores valores de hematocrito y hemoglobina en los pacientes con buen prondéstico.
Se puede hipotetizar que los procesos de regeneracion vascular, requieren elementos
importantes derivados de una buena oxigenacion del tejido dafiado (Erning et al.,2020) y
Como consecuencia, la elevacién de los eritrocitos circulantes, pueden llevar a una mejor
oxigenacion y por defecto a un mejor proceso de cicatrizacién celular y mejora en el

pronostico del usuario post ACV isquémico.

Con respecto al segundo componente principal (PC2), se puede observar que valores
alterados del perfil renal, tales como la elevacién de creatinina y urea, tienen directa
correlacion con un mal prondstico. Diversos estudios (Pan et al., 2020) (Mosenzon et
al.,2020) sugieren que existe una relacion entre la funcién renal y su impacto en la

recuperacion de los usuarios post ACV isquémico. Ademas, diferente evidencia de estudios
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experimentales (Zhao et al.,2020) y observacionales sugieren la existencia de una
conversacion o cross-talk entre el cerebro y el rifion luego del ACV isquémico. Esto podria,
por una parte, identificar parametros renales como la urea y la creatinina como factores de
mal prondéstico de ACV isquémico, lo que concuerda con diversos estudios disponibles
(Schrock et al., 2012) (RackIMuthu et al., 2020). Por otro lado, también podria anticipar el
deterioro renal que existe luego del ACV isquémico, lo que significa un deterioro en la
funcionalidad del usuario luego de este evento (Arnold et al.,2018). Es preciso sefalar
también, que la elevacién de la urea de forma aguda, esta vinculada a la destruccion de
tejidos y proteinas, evento que ocurre en la muerte celular del tejido afectado por la falta de

irrigacién sanguinea durante el ACV isquémico (Cui et al.,2020).

Otras variables que también deben ser consideradas como factores de mal prondstico
segun los analisis realizados para PC2 (figura 7) son la glicemia (loading factor;0.28) y
hemoglobina glicosilada (Hb1Ac) (loading factor;0.26), lo que concuerda con la literatura

cientifica disponible (Wada et al., 2018) (Lau et al.,2019).

Finalmente, se observa que bajos niveles de Lipoproteinas de alta densidad (LDL) y de
colesterol total estan asociados a un mejor pronéstico (loading factor;-0.33 para PC2), lo
gue coincide con la evidencia que sugiere que, mayores niveles de colesterol estan
relacionados a una mayor incidencia de ACV y peor pronéstico (Chen et al.,2018) (Deng et
al.,2018). El estudio revela que los algoritmos de machine learning empleados permiten
identificar factores de buen y mal prondstico luego del ACV. Los factores identificados
significan informaciéon relevante que permitirda mejorar futuros modelos predictivos

desarrollados a nivel local, los que seréan foco de futuro desarrollo.

Como futuro trabajo se realizara un ensayo Andlisis Supervisado mediante la técnica de

Minimos cuadrados parciales (PLS), la cual en breve utiliza los vectores de los diferentes
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componentes principales combinandoles mediante rotacion de sus ejes. Esto generaria uno
o varios algoritmos de prediccion derivado de una regresion lineal con las variables
categoricas de buen y mal comportamiento como variables dependientes de las variables

clinicas medidas.
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ORD N® 31.-

ANT: Solicitud de Investigacion N* 20120

MAT; Respuesta del CEC

CHILLAN, 14 de julio de 2020

A Antonia Belén Benavente Rubio:

Me permito comunicar a usted, que el Comité Etico Cientifico (CEC) del
Hospital Clinico Herminda Martin, integrade por el Dr. Carlos Escudero
(presidenta): Abg. Claudia Cabrera; Mg. Marcela Espinoza (secretaria); Dr. Patricio
Oliva; Dra. Ninette Poseck; Dr. Nain Hormazabal, Q F. Jessica Fernandez y Sr.
René Riveros: teniendo en cuenta los siguientes documentos:

Carta de presentacion de proyecto dirigida al Director del Hospital.

Carta compromiso de la jefatura correspondiente.

Protocolo de solicitud de investigacion cientlfica

Curriculo actualizado de! investigador principal

Curriculo actualizado de cada uno de los investigadores

Y documentos anexos de respaldo solicitados por el CEC {encuestas, carta
Gantt, cuestionano resuelto de las ‘preguntas al investigador”)

SO BN

Luego de la lectura y andlisis de los mencienados documentos, habléndose
excluido de ello el Dr, Escudero por conflicto de interés al ser parte del equipo de
investigadores, y en consideracidn de los criterios relevantes del protocolo
presentado, que incluyen: validez cientifica; relacian riesgo-beneficio favorable
para el sujeto de estudio; detallado proceso de proteccion de la confidencialidad;
viabilidad de 1a investigacion en el centro propuesto; investigador idéneo para
llevar a cabo el proyecto; utilidad social y novedad cientifica, reconociendo la
relevancia social y cientifica del estudic; la relacién riesgo-beneficio favorable
analizada para el estudio; los resguardos de la confidencialidad que se expicitan y
fueron solicitades por el CEC para el mangjo de la Informacion; y la naturaleza
refrospectiva del estudio que no involucra necesariamente la intervencion al sujeto
de estudio, decidib entregar una dispensa del Consentimiento informado”.

COMITE ENO0 CENTIRCD pitp/osataceh ansl astisambeetico et 00 PO OO N O
nra ol el gy Feno 477433 ed Mimal SATAXL

ANEXO 2: Tabla de operativizacion de variables
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Variable Definicién Parametro de andlisis

Pronéstico Grado de incapacidad o | Se clasificard como:

dependencia  en las | -Buen prondstico mRS < 2
actividades diarias post oo
ACV  segln Modified -Mal pronostico mRS =3
Rankin scale (MRS)

Edad Es el tiempo transcurrido | Afios cumplidos

entre el dia, mes y afio de | registrados en base de
nacimiento y el dia mes y | datos al momento de
afio en que ocurrié y/o se | ingresar al centro
registro el hecho vital. hospitalario.

Sexo Es la caracteristica | Se clasificara como:
biol6gica que  permite | -Hombre

clasificar a los seres | -Mujer

humanos en hombres vy
mujeres.

Antecedentes morbidos Afeccion o enfermedad de | Se clasificara como:
una duracion de 3 meses o | -Hipertension Arterial
mas, que no representa un | -Diabetes Mellitus

cuadro agudo y que -Epilepsia
permanece de manera -Asma
definitva en el usuario. -Dislipidemia
-Otros
Hemograma Descripcion y numero de Se medira segun valor
las diversas clases de sérico:
células que se encuentran | Eritrocitos: millones/mm3
en una cantidad Hemoglobina: g/dL

determinada de sangre y Hematocrito: %
de las proporciones entre Plaguetas: miles/mm3

ellas. Leucocitos: miles/mm3
Perfil lipidico Descripcion del estado del | Se medira segun valor
metabolismo de los lipidos | sérico:
corporales. Colesterol total: mg/dL
HDL: mg/dL
LDL: mg/dL
Trigliceridos: mg/dL
Perfil hepatico Analisis de sangre en el Albdmina: g/dL
que se mide la presencia Fosfatasa alcalina: UI/L
de algunas enzimas, Transaminasa GGT: UI/L
proteinas y bilirrubina en Bilirrubina: mg/dL

sangre, con el objetivo de | Tiempo protombina:
determinar si existe alguna | segundos
alteracion en el higado.
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Perfil renal

Analisis empleado para
evaluar la funcion renal.

Creatinina: mg/dL
Urea: mg/dL
Nitrégeno ureico: mg/dL

Electrolitos plasméticos

Andlisis sanguineo que
mide la cantidad presente
de sodio, cloro y potasio.

Cloro: mEqg/L
Sodio: mEqg/L
Potasio: mEq/L

Hemoglobina glicosilada

Cantidad de glucosa
adherida a la hemoglobina,
promedio glicémico de
tltimos 3 meses.

HbAlc: %

Glicemia

Medida de concentracion
de glucosa libre en la
sangre.

Glicemia: mg/dL

Proteina c reactiva

Proteina plasmatica
circulante, que aumenta
sus niveles en respuesta a
la inflamacioén.

PCR: mg/l

Pruebas de coagulacion

Analisis de sangre que
comprueban cémo
funciona la coagulacion
sanguinea y sus factores.

INR: segundos
TTPA:segundos
TP: segundos

Anexo 3: Escala de Rankin modificada (mRS)
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Sin sintomas
Sin incapacidad
importante

Incapacidad leve

Incapacidad moderada

Incapacidad
moderadamente severa

Incapacidad severa

Muerte

Capaz de realizar sus actividades y
obligaciones habituales

Incapacidad de realizar algunas de sus
actividades previas, pero capaz de velar por
sus intereses y asuntos sin ayuda

Sintomas que restringen significativamente
su estilo e vida o impiden su subsistencia
totalmente auténoma (p. ej. necesitando
alguna ayuda)

Sintomas que impiden claramente su
subsistencia independiente aunque sin
necesidad de atencién continua (p. ej.
incapaz para atender sus necesidades
personales sin asistencia)

Totalmente dependiente, necesitando
asistencia constante dia y noche
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